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RESUMEN 
La co-evolución es el proceso por el que las interacciones de agentes evolutivos 
(especies, proteínas, etc.) evolucionan acumulando cambios dirigidos por la selección 
natural en dichos agentes. Por tanto la co-evolución es un componente clave de la teoría 
de la evolución y es esencial para comprender las redes de interacciones de los agentes 
evolutivos. A menudo la co-evolución se manifiesta en la acumulación (casi) 
simultánea de cambios en los agentes que interaccionan. Esta dinámica evolutiva 
resulta en la evolución paralela en ambos agentes de los caracteres heredados 
responsables de la interacción y, ocasionalmente, en la de los agentes mismos. En 
consecuencia, el rastro de la co-evolución puede inferirse de las similitudes entre los 
árboles filogenéticos de los caracteres o agentes que interaccionan. 
A nivel molecular, se han desarrollado métodos basados en co-evolución para predecir 
interacciones entre proteínas y contactos entre residuos de aminoácidos. En concreto, se 
han utilizado los parecidos entre árboles de proteínas para detectar interacciones entre 
ellas. Esta aproximación, denominada MirrorTree (MT), detecta una asociación 
significativa entre parecidos de árboles e interacciones de proteínas, pero también 
recupera similitudes altas para muchos pares de proteínas que no interaccionan. 
El objetivo principal de esta tesis es desarrollar métodos computacionales basados en 
los parecidos entre árboles capaces de predecir interacciones entre proteínas con alta 
fiabilidad. Para ello se diseñaron estrategias para analizar el proteoma completo. En 
particular, se diseñaron análisis de correlaciones parciales para recuperar señales de 
parecidos evolutivos predictivos de interacciones funcionales. Así, cada similitud entre 
dos árboles se evaluó frente a los árboles del resto del proteoma. En esta aproximación, 
estos “otros árboles” se constituyen como variables externas portadoras de señales 
engañosas potencialmente responsables de la similitud entre árboles observada. 
Es este marco se desarrollaron dos métodos diferentes: ContextMirror (CM) y 
ContextMirror Global (CMG). CM se diseñó para extraer similitudes compartidas por 
un  pequeño  número  de  proteínas  que  fueran  potencialmente  informativas  de  co-
evolución de varias proteínas en grupo. La evaluación del rendimiento predictivo de 
CM en Escherichia coli muestra una clara mejoría comparada con MT. Más aún, el 
análisis de estos resultados demuestra un mayor potencial predictivo en grupos 
funcionales de proteínas, como complejos o rutas metabólicas. 
En cambio, CMG se diseñó para extraer parecidos de árboles específicos de cada par de 
proteínas. Una evaluación en 23 especies bacterianas muestra que CMG supera 
claramente a CM y recupera predicciones más fiables. La comparación entre 
predicciones acertadas de CM y CMG muestra un solapamiento pequeño. Además, el 
solapamiento de predicciones acertadas de CMG en diferentes especies es también 
modesto. Sin embargo se observa un mayor solapamiento entre anotaciones funcionales 
más generales. En concreto la fosforilación oxidativa, el transporte de membrana y el 
flagelo están entre los procesos y estructuras más habitualmente señalados por las 
predicciones de CMG en diferentes especies. 
En conjunto, tanto CM como CMG muestran una capacidad predictiva muy buena en 
especies bacterianas. Estos buenos resultados demuestran que el proteoma completo es 
un marco adecuado para analizar la co-evolución entre proteínas. Es más, el éxito de 
estas estrategias complementarias sugiere que la co-evolución ocurre a diferentes 
niveles de la organización funcional de las proteínas. Finalmente, CM y CMG son una 
combinación potente para la predicción de interacciones funcionales entre proteínas y la 
exploración de los procesos co-evolutivos en bacterias. 
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ABSTRACT 
Evolution describes the natural selection driven accumulation of changes in evolutionary 
agents such as species and proteins. Co-evolution is the process by which interactions 
between these evolutionary agents evolve. Co-evolution is a key component of the theory 
of evolution and is essential for understanding the interaction networks of evolutionary 
agents. Often, co-evolution shows up as the (close to) simultaneous accumulation of 
changes in the interacting agents and results in the parallel evolution of inherited features 
responsible for the interaction in both agents. As a consequence, co-evolutionary traces can 
be inferred from similarities between the phylogenetic trees of the interacting features or 
agents. 
At the molecular level, a wealth of co-evolution-based methods have been developed for 
predicting protein interactions and amino acid residue contacts. In particular, protein tree 
similarities have been used for detecting protein interactions. This approach, known as 
MirrrorTree (MT), detects a significant association between tree similarities and protein 
interaction, but it also retrieves high tree similarities for many non-interacting protein 
pairs. 
The main goal of this thesis is the development of tree similarity based computational 
methods that are able to generate high quality protein interaction predictions. For this, 
strategies to take advantage of analysing the whole proteome were designed. More 
specifically, partial correlation analyses were designed to retrieve those tree similarity 
signals predictive of protein functional interactions. In fact, every tree-tree similarity was 
evaluated in the context of the protein trees for all proteins in a reference proteome. This 
approach regards 'other trees' as external variables carrying deceptive signals that are 
potentially responsible for the observed tree-tree similarity. 
In this conceptual framework, two different methodologies were developed: ContextMirror 
(CM) and ContextMirror Global (CMG). CM was designed to extract tree similarities 
shared by a small number of proteins that were potentially informative of protein group co-
evolution. Evaluation of the predictive performance of CM in Escherichia coli shows clear 
improvement when compared to MT. Moreover, analyses of these results show higher 
predictive power for functional groups of proteins, such as protein complexes or metabolic 
pathways. 
In contrast, CMG was designed to extract tree similarities that were strictly specific to 
every protein pair. Evaluation of the performance of the CMG predictions in 23 bacterial 
species shows that CMG outperforms CM. Comparison of successful CM and CMG 
predictions in E. coli shows a small overlap between predictions. Similarly, successful 
predictions of CMG for different species also show modest overlaps. However, a higher 
overlap was observed at the level of more general functional annotations. Concretely, 
Oxidative Phosphorylation, transmembrane transport and flagellum are among the most 
commonly targeted processes and structures by CMG predictions in different species. 
As a whole, both CM and CMG show very good predictive power for bacterial species. 
These results show that the whole proteome is a more suitable framework for analysing 
protein co-evolution. Moreover, the success of these complementary strategies suggests 
that co-evolution occurs at different levels of protein functional organization. Finally, CM 
and CMG are a powerful combination for the prediction of functional interactions and the 
exploration of co-evolutionary processes in bacterial species. 
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1. Introducción 
1.1. Co-evolución: un concepto ecológico 
Aunque esta tesis se engloba en el área de la co-evolución molecular, no se puede 
comprender sin la referencia constante a la co-evolución entre especies. Como ocurre en 
general con los conceptos evolutivos, la comprensión de la co-evolución comenzó en 
estudios ecológicos y aún tiene en ellos una de sus puntas de lanza más importantes. 
Así, comenzar con una mirada conceptual a lo que estamos aprendiendo de estos 
estudios de campo es la mejor manera de entender la dimensión de una idea tan 
fundamental como la de la co-evolución. 
La idea de que las interacciones ecológicas entre especies pueden favorecer la aparición 
de dinámicas evolutivas de mutua adaptación, fue planteada por el propio Darwin en “El 
origen de especies” (Darwin, 1859) y posteriormente explorada en su siguiente libro 
“Sobre los varios diseños por los cuales las orquídeas británicas y extranjeras son 
fertilizadas por los insectos, y sobre los buenos efectos del entrecruzamiento” (Darwin, 
1862).  
Sin embargo, el término co-evolución no fue acuñado hasta 1964 por Ehrlich y Raven 
(Ehrlich & Raven, 1964) en su emblemático artículo sobre la interacción entre 
mariposas y plantas. En este artículo se define co-evolución como aquellas interacciones 
evolutivas halladas entre diferentes especies u organismos donde el intercambio de 
información genética entre las especies se asume mínimo o nulo. Este trabajo sirvió para 
incentivar el desarrollo de estudios y modelos de co-evolución entre especies, haciendo 
evidente su relevancia para la comprensión de los procesos evolutivos. 
Entre las diferentes definiciones de co-evolución, cabe destacar la de John N. Thompson 
(Thompson, 1994). Según Thompson la co-evolución es el proceso de evolución 
recíproca entre especies que interaccionan dirigido por la selección natural. Esta 
definición implica que la conservación de la interacción entre dos especies a lo largo del 
tiempo establece el marco para que algunos rasgos de ambas especies se adapten 
mutuamente (co-adaptación). Es importante tener presente que en una interacción 
evolutiva el éxito reproductivo de las dos especies es mutuamente dependiente, por lo 
que cambios, en cualquiera de las especies, de los rasgos que determinan la interacción, 
afectarán a la supervivencia de ambas especies. Dicha dependencia no significa 
necesariamente que la interacción sea favorable para ambas especies aunque, 
lógicamente, deberá ser compatible con su supervivencia, o también la interacción 
desaparecerá. 
Probablemente, el modelo más conocido e influyente de co-evolución sea la hipótesis de 
la Reina Roja propuesta por Van Valen en el contexto macroevolutivo de su Ley de las 
Extinciones (Van Valen, 1973). La formulación original de la hipótesis de la Reina Roja 
de Van Valen, es ilustrada por una escena de “Alicia a través del espejo” de Lewis 
Carrol, en la que la Reina Roja explica a Alicia que en su país hay que correr tanto 
como uno pueda para permanecer en el mismo sitio, ya que en él todo está en continuo 
movimiento. De forma similar, Van Valen propone que las especies están cambiando 
constantemente para poder mantenerse en un medio en el que todo cambia, incluyendo 
al  resto  de  las  especies  con  las  que  se  relacionan.  Esta  hipótesis  implica  que  la 
co-evolución entre especies que interaccionan debe ser la norma, aunque en la mayoría 
de los casos tal co-evolución sería difícil de apreciar, dado el elevado número de 
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interacciones que se dan simultáneamente. En estos casos se habla de co-evolución 
difusa (Fox, 1981), y suponen la generalización de la situación co-evolutiva arquetípica, 
en la que el carácter íntimo y continuado de las interacciones entre dos especies permite 
observar señales claras de co-evolución entre ellas. También se debe tener en cuenta que 
muchas de las interacciones ecológicas serán efímeras y por tanto no tendrán 
consecuencias detectables en la evolución de las correspondientes especies. Así, estas 
interacciones ecológicas lábiles no darán lugar a interacciones evolutivas, ni por tanto a 
co-evolución. 
1.1.1. Co-evolución: cambiar para conservar 
Uno de los méritos de la hipótesis de la Reina Roja de van Valen es la forma intuitiva en 
que  conecta  dos  componentes  esenciales  y  aparentemente  contradictorios  de  la  
co-evolución: la conservación y el cambio. De hecho, la co-evolución se puede entender 
como la combinación de ambos fenómenos operando a diferentes niveles. 
Como se ha comentado, los procesos de co-evolución entre pares de especies implican 
la conservación de una interacción importante para al menos una de las especies que 
interaccionan. La conservación es un concepto de larga tradición en los estudios 
evolutivos, pues es una señal inequívoca de la importancia del carácter conservado. Sin 
embargo, dicha conservación se suele entender (especialmente a nivel molecular) como 
la ausencia de cambio. De hecho, esta resistencia a cambiar es la señal más evidente de 
una fuerte selección negativa en la que aquellos individuos que introducen cambios en 
el carácter se ven penalizado, y sus alternativas, menos exitosas, tenderán a ser 
progresivamente eliminadas de la población.  
En el contexto de la co-evolución, esta selección negativa se ve reflejada en la 
conservación de la interacción. La ruptura de dicha interacción ha de ser perjudicial para 
al menos una de las especies y es la presión de selección sobre las especies beneficiarias 
la que se impone al efecto perjudicial que pueda tener sobre otras especies en la 
interacción. En cierto sentido se puede hablar de presión de selección sobre el 
ensamblado de especies que co-evolucionan (es decir sobre un ecosistema evolutivo). 
De hecho, la conservación de una interacción, aunque no beneficie a todas las especies 
implicadas, demuestra su éxito como forma de interacción evolutiva. 
El escenario más ilustrativo de esta situación es el de las interacciones antagonistas. En 
él se suelen dar carreras armamentísticas, donde sólo constantes cambios en el 
depredador pueden contrarrestar los cambios debilitantes de la interacción en la presa, 
permitiendo mantener la interacción (Cott, 1940). Sin embargo, hasta en las 
interacciones mutualistas, las especies siguen acumulando cambios como parte de su 
mutua adaptación y de la adaptación de su interacción a otros factores (como otras 
especies que puedan parasitar a una de ellas aprovechando la interacción (Currie et al., 
1999)).  
De hecho, en todo ecosistema se da una constante evaluación de soluciones alternativas 
en el contexto de unas condiciones también cambiantes. Es en este punto en el que la 
hipótesis de la Reina Roja es muy útil para comprender que incluso la conservación de 
una interacción evolutiva requiere de su adaptación a los cambios introducidos en las 
especies que interactúan, así como en otros elementos con los que éstas interaccionan, 
sea cual sea su naturaleza.  
Dado que la co-evolución implica un cambio que posibilita la conservación de las 
interacciones evolutivas, es interesante entender su posible influencia en los procesos de 
divergencia y especiación. Son particularmente sugerentes los trabajos recientes que 
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aluden a la capacidad de los procesos de co-evolución para promover la aparición de 
innovaciones evolutivas (Marston et al., 2012; Meyer et al., 2012; Zaman et al., 2014), 
así como aquellos que plantean su posible papel como motor de procesos de especiación 
en interacciones antagonistas o competitivas (Thompson, 1994; Hembry et al., 2014). 
1.1.2. Detectando la co-evolución entre especies 
Un aspecto clave para establecer la existencia de procesos co-evolutivos entre especies 
es definir qué señales se consideran suficientes para determinar su presencia. Existe una 
larga tradición (desde el mismo Darwin) de utilizar cambios de caracteres coordinados 
entre las especies que interaccionan para investigar la evolución de dicha interacción. 
Un ejemplo clásico es la relación entre las longitudes de nectarinos y proboscis de 
diferentes parejas de orquídeas y sus polinizadores, principalmente mariposas,  (Darwin, 
1862). La correspondencia de estas longitudes define la viabilidad y exclusividad de las 
correspondientes interacciones ecológicas, ya que establece si el polinizador podrá 
alcanzar el néctar que usa como alimento y si para ello deberá recoger el polen cuyo 
transporte es esencial para la fecundación de las orquídeas. La relevancia de dichos 
caracteres para la interacción queda reflejada por su propia co-variación a lo largo de 
muchas  parejas  de  especies.  En  último  término,  esta  co-variación  muestra  la 
fuerte co-dependencia de dichos caracteres y de las especies que interaccionan, 
sugiriendo una historia evolutiva paralela de dichos caracteres. 
Más adelante, con el desarrollo de la filogenia molecular, se descubrió que, en algunos 
casos, dicha co-variación podía observarse de forma más global en la evolución de las 
especies que interaccionan muy intensamente. Por ejemplo, se observaron paralelismos 
en las tasas de divergencia e incluso procesos de especiación coetáneos en casos de 
mutualismos y parasitismos obligados, en los que la interacción entre las especies es 
necesaria para la supervivencia de al menos una de ellas (Kellogg, 1896; Fahrenholz, 
1913). Esto derivó en la llamada Regla de Fahrenholz (Eichler, 1948), según la cual la 
filogenia de los parásitos eran un reflejo de la filogenia de su hospedador, para la se han 
documentado numerosos casos (Hafner & Nadler, 1988). No obstante, la similitud en las 
historias evolutivas de las especies que interaccionan dista mucho de ser la situación 
general (Thompson, 2013). Además, estos signos de interacción, al afectar a aspectos 
muy generales de la evolución de las especies, no necesariamente se asocian 
exclusivamente  a  procesos  de  co-adaptación  (Althoff et al., 2013).  Por ejemplo,  la 
co-especiación se suele vincular a interacciones con transmisión vertical de la 
interacción de padres a hijos, con poca transmisión horizontal entre especies o incluso 
miembros de una comunidad.  
Por otro lado, los paralelismos filogenéticos, aunque pueden estar en parte relacionados 
con procesos de co-adaptación, es muy posible que también reflejen la medida en que 
cambios externos a la interacción han influido de forma semejante a las especies que 
interaccionan (Althoff et al., 2013). Por ejemplo, es evidente que los cambios en los 
tamaños de las poblaciones de una de las especies, a menudo, llevará asociados cambios 
en la otra especie dependiente, o beneficiaria de la interacción (por ejemplo en 
situaciones de hambruna). Por tanto, en el caso de interacciones muy estables, las 
especies que co-evolucionan pueden conformar (o acercarse a ser) una unidad de 
selección. Esta situación, aunque es igualmente consecuencia de la interacción, no 
puede considerarse señal de la co-adaptación entre especies, sino de la evolución de la 
interacción,  que  resulta  en  historias  evolutivas  semejantes  en  las  especies   que  
co-evolucionan. El estudio de estas dinámicas poblacionales se ha beneficiado del 
desarrollo de la teoría coalescente (Rosenberg & Nordborg, 2002) que establece un 
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marco estocástico para la inferencia retrospectiva de los procesos por los que ha pasado 
una población a partir de la diversidad genética en la población actual. Este modelo 
supone una aplicación extremadamente potente del conocimiento acumulado sobre la 
genética de poblaciones. Es el criterio seguido en esta memoria, que estos casos de 
adaptación conjunta también son dinámicas co-evolutivas, las cuales incluyen pero no 
se limitan a fenómenos de co-adaptación (Juan et al., 2008a) (ver Discusión). 
Otro factor a tener en cuenta por su efecto distorsionador de las filogenias moleculares 
es el reparto incompleto de linajes (Degnan & Rosenberg, 2009). Esta situación, 
también desvelada mediante la teoría de coalescencia, implica una segregación 
imperfecta de los diferentes alelos de un gen en los diferentes linajes evolutivos. Por 
ejemplo, cuando se dan dos (o más) especiaciones muy seguidas temporalmente, una 
retención dispar de los alelos ancestrales en los linajes resultantes, puede producir que 
especies próximas presenten alelos diferentes, mientras que especies lejanas mantienen 
el mismo alelo. En estos casos, la filogenia reconstruida a partir de este gen muestra una 
mayor similitud entre las especies que retienen el mismo alelo a pesar de ser 
evolutivamente más distantes. Efectos de este tipo pueden afectar a la filogenia de 
multitud de genes, dando lugar a árboles de especies erróneos (Degnan & Rosenberg, 
2006) y afectar negativamente a la detección de señales co-evolutivas. 
1.1.3. Escenarios co-evolutivos 
Durante las últimas décadas se han multiplicado el número de trabajos que han 
establecido la relevancia de diversos escenarios de co-evolución entre especies. Estos 
escenarios incluyen las interacciones depredador-presa y las patógeno-hospedador como 
ejemplos de interacciones antagonistas, en las que, como se ha comentado, se dan 
auténticas carreras armamentísticas de competencia constante entre medidas ofensivas y 
defensivas. La presión de selección asociada a estas carreras armamentísticas parece 
acelerar la incorporación de innovación evolutiva y puede haber sido la fuente de gran 
parte de la diversidad fenotípica de las especies existentes (Paterson et al., 2010). 
Así mismo, también se observa co-evolución en interacciones mutualistas, en las que las 
especies que interactúan se benefician de la interacción. En mutualismos la evidencia de 
la relación entre co-evolución y aceleración evolutiva parece contradictoria, 
probablemente reflejando una situación en que las interacciones son estables a cambios 
moderados, pero pueden ser rápidamente desplazadas a otras formas de interacción por 
cambios más drásticos en las condiciones (Hembry et al., 2014). Es particularmente 
interesante que estas interacciones específicas parecen tener la capacidad de atraer a 
nuevas especies que convergen hacia las características de uno de los miembros de la 
interacción, estableciendo una relación de competencia por la interacción o de 
parasitismo de la misma (Thompson, 2013). Este escenario parece estar en la base del 
establecimiento de redes ecológicas y evolutivas más complejas y puede haber actuado 
como semilla de muchas de las redes ecológicas conocidas. 
Hasta ahora se han discutido los casos en que dos o más especies interaccionan de forma 
permanente  a  lo  largo  del  tiempo,  caso  ideal  para  la  detección  de  señales  claras 
de co-evolución.  Sin  embargo,  como  se  ha  explicado  previamente,  gran  parte  de 
la co-evolución puede ser difusa debido al número elevado y cambiante de interacciones 
a lo largo de diferentes ecosistemas y momentos. De hecho, es probable que en la 
mayoría de los casos dichas interacciones sean relativamente lábiles, dependiendo de las 
fluctuaciones del  tamaño  de  las  poblaciones,  así  como  de  la  interferencia  de  
factores  externos (e.g. factores ambientales) (Thompson, 2013).  
David de Juan Sopeña  Introducción 
 
 5 
La exploración de los diferentes escenarios de co-evolución entre especies ha 
acompañado a la creciente consciencia del elevado grado de interdependencia existente 
entre las especies que comparten un ecosistema dado. De hecho, la complejidad y 
densidad de estas redes de interdependencias han llevado a considerarlas como sistemas 
complejos, dando lugar al establecimiento de una nueva disciplina: la ecología de 
sistemas (Tansley, 1935). 
1.1.4. Ecología de sistemas y la teoría del mosaico co-evolutivo 
La ecología de sistemas (como otras disciplinas apellidadas “de sistemas”) surge de la 
aplicación de los conceptos y métodos del campo de los sistemas complejos a otro 
ámbito de estudio (en este caso, las interacciones entre especies y con su medio). La 
definición de qué es un sistema complejo es controvertida, pero hay algunas 
propiedades que parecen ser características de ellos, tales como el estar compuestos de 
un elevado número de componentes conectados en una intricada red de interacciones, su 
robustez a cambios aleatorios externos o internos (Albert et al., 2000; Montoya et al., 
2006), o su capacidad para ser fuente de propiedades emergentes (Foote, 2007). Estas 
propiedades emergentes se han definido como aquellas que no pueden explicarse 
únicamente a partir de las propiedades de los elementos que lo componen, sino que se 
derivan de la propia estructura y dinámica de las relaciones entre elementos y sus 
consecuencias en el comportamiento del sistema como un todo (Foote, 2007).  
Establecer estas propiedades emergentes es a menudo difícil. Aunque es sencillo definir 
como tal cualquier propiedad establecida a nivel de sistema, resulta complicado 
determinar la medida en que ésta es o no ‘explicable’ desde los elementos del sistema, 
así como encontrar ejemplos fácilmente medibles, cuya dinámica se pueda analizar. 
Entre las propiedades propuestas como emergentes en la ecología de sistemas se 
encuentran la aparición de patrones auto-organizativos geográficos, temporales o 
estructurales (Parrish & Edelstein-Keshet, 1999). Desde nuestro punto de vista, es 
interesante que los propios procesos co-evolutivos parecen ser capaces de actuar como 
promotores de complejidad (Thrall et al., 2007), afectando a la estructura y dinámica de 
los ecosistemas (Bascompte et al., 2003; Bastolla et al., 2009; Thébault & Fontaine, 
2010). Desde esta perspectiva, cabe plantearse si los procesos de especiación, así como 
la propia divergencia adaptativa no son de hecho propiedades emergentes de los 
sistemas ecológicos. En esta línea, no es casual que una de las teorías evolutivas más 
exitosas de las últimas décadas haya sido la teoría del mosaico geográfico co-evolutivo 
(Thompson, 2005). 
La teoría del mosaico geográfico co-evolutivo, propone que la desigual distribución 
geográfica de distintos ambientes, interacciones ecológicas y poblaciones de la especies 
que interaccionan, conforma un mosaico geográfico de selección. Así mismo, establece 
que estas estructuras geográficas de la distribución de poblaciones de diferentes especies 
es el escenario clave para entender las dinámicas de los procesos co-evolutivos. Este 
marco conceptual acerca la biología evolutiva y la ecología a partir de reconocer el 
importante papel que juega la riqueza de escenarios diferentes pero geográficamente 
conectados que se están desarrollando en un momento dado. De esta manera la teoría 
del mosaico geográfico co-evolutivo ha contribuido a establecer un marco de trabajo 
mucho más realista para el estudio de las interacciones ecológicas que conllevan 
interacciones co-evolutivas y de su papel en el establecimiento de la diversidad de 
ecosistemas existentes (Thompson, 2013). 
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1.1.5. Una jerarquía de niveles evolutivos 
En el contexto de la co-evolución entre especies se han acumulado muchos casos en la 
literatura de co-evolución gen-a-gen (Brown & Tellier, 2011). En estos casos la 
interacción entre dos especies que co-evolucionan se concentra en dos genes (uno por 
especie) que son particularmente relevantes para la interacción entre dichas especies. Se 
podría decir que al menos una de las funciones de dichos genes es mantener la 
interacción  entre  ambas  especies.  De  hecho,  suele  ser  posible  detectar  señales  de 
co-adaptación molecular entre dichos genes. No obstante, parece evidente que en la 
mayoría de los casos la co-evolución debe darse entre grupos de genes de ambas 
especies. Estas interacciones moleculares entre especies nos recuerdan que la co-
evolución a nivel de especies se fundamenta a su vez en la co-evolución a nivel 
molecular. 
La co-evolución gen-a-gen sugiere la conveniencia de considerar una jerarquía anidada 
de  niveles  evolutivos  que  nos  ayude  a  comprender  y  analizar  diferentes  
escenarios co-evolutivos. Para los intereses de esta tesis, se puede considerar una 
jerarquía anidada simplificada (ver Figura 1). Dicha jerarquía considera como nivel 
superior el nivel de especies discutido hasta el momento. Dentro de él, de forma similar 
a un juego de muñecas rusas, se hallarían el nivel de genes/proteínas y dentro de éste el 
de residuos de aminoácidos en posiciones específicas de una proteína. 
 
Figura 1. Jerarquía simplificada de niveles evolutivos. 
Una jerarquía más completa podría incluir otros niveles como los de ecosistemas, 
poblaciones de individuos, complejos macromoleculares, los diversos elementos 
codificados en el genoma que no son proteínas, así como transcritos, codones, 
nucleótidos, etc. Igualmente debería distinguir entre gen y proteína, por no haber una 
equivalencia completa en la información que representan*. 
La jerarquía simplificada de niveles evolutivos expuesta, se enfoca en tres capas 
diferentes pero inter-relacionadas en las que pueden darse procesos co-evolutivos. 
                                                
* Sin embargo, en esta memoria se aludirá a la evolución de genes y proteínas en virtud de la información 
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Como se ha explicado, la observación directa de los ecosistemas ha permitido el estudio 
de dichos procesos al nivel de especies desde el mismo establecimiento de la teoría de la 
evolución. Sin embargo, los niveles microscópicos de proteínas y sus residuos, no 
fueron accesibles al estudio directo hasta la explosión más reciente de las técnicas en 
biología molecular (Morange & Cobb, 2000). En particular, las técnicas de 
secuenciación masiva han proporcionado ingentes cantidades de información referente a 
las dotaciones génicas de una gran variedad de especies (unas 7.500 especies 
completamente secuenciadas y publicadas en Octubre de 2015, según GOLD (Reddy et 
al., 2015)). Como se verá a continuación, esta información es extremadamente valiosa 
para el estudio de la co-evolución (y de la evolución en general) a nivel molecular.  
Así mismo en el nivel de especies, si bien se han acumulado los casos de pares de 
especies que co-evolucionan, también se ha hecho cada vez más evidente la existencia 
de niveles de mayor complejidad ecológica. Aunque alcanzar un mejor entendimiento 
de las dinámicas de los sistemas ecológicos es ahora más acuciante que nunca, el 
estudio evolutivo de estos sistemas que involucran a un gran número especies y 
localizaciones es logísticamente muy complejo (Thompson, 2013). La exploración de 
diferentes niveles moleculares de complejidad es igualmente esencial, aunque mucho 
más accesible. Esto hace de la co-evolución molecular un campo muy interesante para 
mejorar nuestra comprensión de la co-evolución en sistemas complejos (Thomson, 
2013; Carmona et al., 2015). En este contexto se explicará cómo los métodos 
desarrollados en el estudio de la co-evolución a nivel molecular han avanzado en el 
tratamiento de las redes de elementos en co-evolución, así como en la detección de 
grupos de elementos que evolucionan de forma coordinada. 
1.2. Co-evolución a nivel de residuos 
La disponibilidad de las primeras secuencias de genes y proteínas proporcionó la 
oportunidad de realizar las también primeras reconstrucciones filogenéticas de la 
evolución molecular de algunos genes (Jukes, 1963; Pauling & Zuckerkandl, 1963). 
Estos estudios pioneros estuvieron dedicados fundamentalmente a comprender la 
evolución de las especies y a añadir evidencias moleculares al estudio de los registros 
fósiles que habían dejado muchas preguntas por responder. Esta etapa apasionante del 
estudio de la evolución de las especies llega hasta nuestros días, contribuyendo también 
a nuestra comprensión de la co-evolución entre especies (Thompson, 2013).  
Sin embargo el estudio de la evolución molecular ha resultado ser mucho más complejo 
e interesante de lo esperado, ya que no sólo proporciona información sobre la evolución 
de las especies, sino también de la evolución de cada una de los genes como entidades 
evolutivas por derecho propio. Esta “personalidad evolutiva propia” de los genes añade 
importantes dificultades a su uso en el estudio de la filogenia de las especies, lo que ha 
derivado en el desarrollo de métodos que emplean la combinación de muchos genes 
diferentes para compensar esta situación (Degnan & Rosenberg, 2009). 
Entre las observaciones que trajeron aquellos primeros análisis se encuentra la 
constatación de que las diferentes posiciones de la secuencia de una proteína también 
evolucionan de forma diferente. La construcción (entonces manual) de los primeros 
alineamientos de secuencias homólogas permitió observar la mayor conservación de 
determinadas posiciones asociadas con papeles importantes en la estructura y/o función 
de dichas proteínas (una fuente sin precio de información evolutiva) (Browne et al., 
1969; Schlesinger & Goldstein, 1975). Así mismo trabajos pioneros observaron que 
posiciones que cambiaban de forma coordinada en conjuntos de secuencias alineadas 
estaban próximas espacialmente en algunas de las primeras estructuras de proteínas 
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resueltas (Altschuh et al., 1987; Altschuh et al., 1988). Estas posiciones recibieron el 
nombre de mutaciones correlacionadas o coordinadas. El desarrollo de los primeros 
métodos capaces detectar dichas posiciones automáticamente (Korber et al., 1993; 
Göbel et al., 1994; Neher, 1994; Shindyalov et al., 1994; Taylor & Hatrick, 1994), 
permitió confirmar estas observaciones en un número mayor de familias de proteínas 
(Göbel et al., 1994; Taylor & Hatrick, 1994). Estos trabajos generaron grandes 
expectativas para la predicción de estructuras tridimensionales usando contactos 
predichos a partir de información de secuencia, ya que la secuenciación era (y sigue 
siendo) mucho más sencilla y barata que la resolución de estructuras tridimensionales. 
1.2.1. Detección de cambios correlacionados en pares de residuos de proteínas 
Las metodologías desarrolladas para la detección de mutaciones correlacionadas a partir 
de alineamientos múltiples de secuencias se pueden clasificar en dos clases principales:  
aquellas que se basan en el uso de la información mutua (Korber et al., 1993; Tillier & 
Lui, 2003; Martin et al., 2005; Dunn et al., 2008) y las que emplean la correlación de 
los cambios observados (Göbel et al., 1994; Neher, 1994; Taylor & Hatrick, 1994; Fares 
& McNally, 2006) (ver Figura 2). Ambas aproximaciones, buscan detectar señales de 
paralelismos en los perfiles mutacionales de cada par de posiciones para inferir la 
presencia de co-evolución y por tanto de contactos físicos. Estas metodologías, aunque 
demostraron la relación entre co-evolución e interacción, sólo obtuvieron un éxito 
moderado en la predicción de contactos.  
Al abrigo de la introducción de las técnicas de aprendizaje automático en la biología 
computacional en la década de los noventa, se desarrollaron un gran número de métodos 
computacionales dedicados a la predicción de diferentes características proteicas (Rost 
& Sander, 1993; Rost et al., 1995; Baldi et al., 1999; Li et al., 1999). Entre estas 
características se encontraba la predicción de contactos entre residuos de aminoácidos 
de la misma proteína. Una de las fuentes de información más útiles en esta tarea fue la 
información evolutiva extraída de alineamientos de secuencias. Ésta incluía tanto la 
conservación de posiciones, como la correlación entre perfiles mutacionales de pares de 
posiciones a lo largo de la familia de proteínas de la secuencia problema (Fariselli et al., 
2001; Punta & Rost, 2005). Una aproximación que más tarde también se empleó para la 
predicción de estructuras mediante la detección de homólogos remotos (Jones, 1999; 
Fischer, 2000; Juan et al., 2003) (ver Figura 2). Sin embargo, estas aproximaciones 
alcanzaron su techo en la predicción de contactos sin llegar a ser capaces de producir 
modelos muy fiables y de alta resolución. 
A lo largo de los años, se han identificado varios problemas para la detección de 
mutaciones correlacionadas predictivas de contactos. Entre ellos, cabe destacar la 
existencia de un sesgo producido por el hecho de que las secuencias del alineamiento, al 
ser homólogas, no son independientes entre sí (Fodor & Aldrich, 2004). Esto implica 
que parte de la señal detectada proviene de la estructura de similitudes entre secuencias, 
reflejo a la diferente divergencia evolutiva entre ellas. La identificación y eliminación 
de esta señal evolutiva han sido el objetivo de una serie de soluciones metodológicas, 
que se han ido incorporando y mejorando posteriormente (Tillier & Lui, 2003; Martin et 
al., 2005; Dunn et al., 2008). Éste y otros problemas identificados y afrontados por la 
comunidad han contribuido a una mejora paulatina de la capacidad de detectar contactos 
a partir de la señal co-evolutiva. 
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Figura 2. Aplicación de la co-evolución entre pares de residuos a la predicción de 
estructuras de proteínas (adaptada de (Juan et al., 2013)). Se representan tres 
aproximaciones diferentes para la detección de co-evolución entre residuos que 
producen predicciones de contactos que pueden ser utilizadas para seleccionar modelos 
por homología o para la predicción de estructura de novo.  
 
A pesar de las mejoras obtenidas en éste y otros ámbitos de la predicción de contactos, 
la calidad de las predicciones hasta hace poco seguía sin ser lo suficientemente buena 
para cumplir la expectativa de asistir con robustez a la predicción de novo de estructuras 
de proteínas. Sólo recientemente se ha podido alcanzar este hito gracias a la mejora en 
los modelos estadísticos utilizados para desentrañar la señal co-evolutiva (para una 
revisión detallada del campo ver (Juan et al., 2013)).  
1.2.2. Desentrañando el acoplamiento directo en la evolución de pares de residuos 
Ya en los noventa Lapedes et al. (Lapedes et al., 1999) señalaron un problema esencial 
de las redes de mutaciones correlacionadas que la Física había abordado previamente en 
otro contexto (Mézard et al., 1986). Las redes de elementos interdependientes presentan 
similitudes en el comportamiento de los elementos que no se deben a la 
interdependencia existente entre ellos, sino que son un reflejo de interdependencias con 
otros elementos cuya similitud se transmite a lo largo de la red. La acumulación de 
similitudes “indirectas” es un factor de confusión importante a la hora de reconstruir la 
red de interdependencias “reales” a partir de las similitudes en el comportamiento de sus 
elementos. En este trabajo los autores también propusieron una aproximación basada en 
la idea de recuperar la distribución de inter-dependencias más sencilla (con máxima 
entropía) capaz de explicar la red de similitudes observada (Jaynes, 1957b; a). Sin 
embargo, dada la complejidad computacional utilizaron un “ejemplo de juguete”, no 
llegando a demostrar su utilidad en casos reales.  
En un trabajo posterior, en 2002, Lapedes et al. aplicaron su aproximación a algunas 
proteínas reales con buenos resultados (Lapedes et al., 2002) resolviendo los problemas 
de complejidad computacional mediante el uso de heurísticas aplicadas a problemas 
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ods explore inter-sequence amino acid substitutions, 
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significance of the observed co-variations. Therefore, 
the different amino acids are treated as different sym-
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the magnitude of the biochemical changes is not taken 
into account wh n assessing the similarity of mutational 
patterns. The initial formulations of this approach were 
vulnerable to large variations in sequence conservations 
in the MSAs24 as well as to the effect of the phylogenetic 
Box 1 | From pairwise residue co-evolution to protein structure prediction
Different co-evolution-based methodologies are used for predicting residue contacts on the basis of information extracted 
from an input multiple sequence alignment (MSA). The three main approaches for evaluating the co-evolution between 
two residues involve substitution correlations, mutual information of amino acid frequencies or — as in direct coupling 
analysis (DCA) or protein sparse inverse covariance (PSICOV) — a global statistical model of the MSA. Actual or inferred 
protein contacts are traditionally represented as contact maps, where every point represents a contact between two 
residues (for example, A a d B in the figure)91.
Predicted contact maps have been used to help the prediction of three-dimensional protein structures in different 
methodological contexts. For example, homology modelling or fold recognition methods can suggest various structural 
models based on known structures of related proteins. These can then be filtered into the most likely models that contain 
the residue contacts predicted by correlated mutations, mutual-information-based7–10,92 or DCA-like approaches93. By 
contrast, de novo protein modelling attempts to predict protein structures without prior structural information from related 
proteins. This often involves computationally intense protein-folding simulations. Pairwise constraints can be an effective 
way of reducing the vast space that has to be explored by the de novo protein-folding simulations. Although the accuracy 
of substitution correlation and mutual information approaches for predicting residue contacts is not enough to produce 
systematically reliable de novo protein models, new prediction methods (such as PSICOV and DCA)38,39 that disentangle 
directly from indirectly coupled positions have improved the prediction of protein structures by de novo protein-folding 
simulations94–97. The application of these approaches produced accurate protein contact predictions for two sets of ~150 
large protein families (both with more than 1,000 members)38,39. In fact, in one of these analyses DCA showed an average 
true-positive rate of up to 0.8 for the first 20 predictions38. Further use of these constraints in de novo structure prediction, 
with the help of predicted secondary structure, resulted in high-quality protein models for short protein sequences94,97,  
and their combination with oth r topologic l features retriev d equally good resu ts for two sets of transmemb ane 
proteins95,96. Although these methods have been used on proteins belonging to large families, a recent evaluation of the 
performance of on  of them (PSICOV)43 in  more gen ral predictive scenario shows that its acc racy can drop to 20% of 
correct predictions in typical protein families that have a fairly small number of members (that is, proteins of unknown 
structure submitted to the Critical Assessment of Techniques for Protein Structure Prediction (CASP) evaluation of  
protein structure prediction methods).
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semejantes en otros sistemas (Berger et al., 1996). Lamentablemente no llegaron a 
publicar sus resultados en ninguna revista haciendo su manuscrito públicamente 
disponible a través de un enlace permanente de internet. Como consecuencia estos 
resultados pasaron desapercibidos para la comunidad. En 2011 Weigt et al. 
desarrollaron de forma independiente una metodología similar y demostraron el 
potencial predictivo de la co-evolución (Weigt et al., 2009), lo que ha derivado en una 
serie de desarrollos posteriores que han hecho progresar considerablemente este campo 
(Marks et al., 2011; Morcos et al., 2011). 
Estas metodologías pretenden extraer las co-dependencias directas que explican la 
matriz de co-dependencias aparentes observadas entre las posiciones de un alineamiento 
múltiple (calculadas a partir de las frecuencias de co-aparición de residuos). En este 
sentido, todos estos métodos están basados en obtener un equivalente para variables 
categóricas de la matriz de correlaciones parciales para las continuas, capaz de explicar 
la distribución de valores de partida. La solución directa a este problema supone invertir 
la matriz de covarianzas (Whittaker, 2009).  
Sin embargo, la matriz de partida, para los alineamientos múltiples, presenta una serie 
de problemas que dificultan su inversión, tales como demasiados parámetros para 
recuperar una solución única (surgidos de la expansión de las posiciones a tipo de 
residuos por posición), o el insuficiente muestreo (falta de secuencias) (revisados en 
(Stein et al., 2015)). En esta situación, invertir la matriz de co-varianza de partida, no es 
posible. Estos problemas se pueden evitar introduciendo una técnica de fijado de calibre 
para reducir el número de parámetros y una corrección en la matriz de partida que 
simula un muestreo mayor de secuencias. A continuación se procede a inferir los 
parámetros del modelo de interacciones (informativos de las interacciones directas) que 
ha podido dar lugar a la matriz de frecuencias corregida (problema inverso). Este 
modelo se recupera mediante un ajuste de sus parámetros que busca la explicación más 
sencilla (máxima entropía) a las frecuencias observadas de residuos en las posiciones 
del alineamiento (Lapedes et al., 1999; Weigt et al., 2009; Morcos et al., 2011; Jones et 
al., 2012; Cocco et al., 2013; Ekeberg et al., 2013). Finalmente, la matriz de estos 
parámetros que corresponde a la inferencia de la inversión de la matriz de partida, se 
utiliza para establecer medidas de la co-dependencia directa entre los residuos 
(semejantes a la correlación parcial para variables continuas). Estas medidas, pueden 
incluir correcciones por el sesgo de fondo asociado a la no independencia de las 
secuencias discutido anteriormente (Jones et al., 2012; Ekeberg et al., 2013) (para una 
revisión de este marco conceptual ver (Stein et al., 2015)). 
La aplicación de estas metodologías a la predicción de contactos ha resultado en una 
reducción espectacular en el número de predicciones incorrectas, permitiendo obtener 
un número mucho menor, pero mucho más fiable de predicciones (Lapedes et al., 2002; 
Weigt et al., 2009; Morcos et al., 2011). 
1.2.3. Predicción de estructura de proteínas asistida por co-evolución 
La mejoría en la calidad de las predicciones de contactos basadas en co-evolución ha 
permitido incorporarlas como restricciones tridimensionales en la predicción de novo (a 
partir de la secuencia) de estructura de proteínas. La incorporación de estas restricciones 
ayuda a acotar el espacio de soluciones a explorar por simulaciones de dinámica 
molecular, lo que resulta en muy buenos modelos estructurales (Marks et al., 2011; 
Hopf et al., 2012; Sułkowska et al., 2012). 
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Actualmente la predicción de novo de estructuras de proteínas asistida por co-evolución 
se ha convertido en una alternativa interesante al diseño por homología cuando éste no 
es aplicable. En el diseño por homología, se aprovecha la existencia de la estructura 
resuelta de una proteína (o fragmento) homóloga de la proteína problema para reducir el 
espacio de posibles estructuras a aquellas similares a las homólogas. Para ello, se usan 
estas estructuras como moldes en los que acomodar (con pequeñas modificaciones) la 
proteína problema. Esta técnica proporciona predicciones estructurales muy precisas 
cuando se pueden detectar homólogos con estructura conocida. 
Un punto importante es que los nuevos métodos para la detección de co-evolución entre 
residuos requieren un gran número de secuencias no redundantes (entre 500 y 1000 
secuencias con una redundancia menor del 80% de identidad) (Morcos et al., 2011). 
Este escenario delimita la capacidad de predicción de contactos con alta fiabilidad a 
familias de proteínas relativamente grandes y antiguas. Por lo tanto, al menos con estos 
métodos, parece improbable la detección precisa de señales recientes o que sólo afecten 
a una pequeña proporción de secuencias.  
Como consecuencia, el ámbito de aplicación de la co-evolución entre residuos a la 
predicción estructural se concentra en casos donde existen muchas secuencias 
homólogas, pero ninguna de ellas está resuelta estructuralmente. Por ejemplo, ésta es la 
situación de las proteínas transmembrana, donde la dificultad para obtener cristales de 
buena calidad mantiene bajo el número de estructuras resueltas y donde existen familias 
enormes cuya expansión ha sido importante en la evolución de organismos 
pluricelulares (Hopf et al., 2012; Hayat et al., 2015). Así la predicción de interacción 
asistida por co-evolución se está aplicando con muy buenos resultados a una variedad de 
casos donde el diseño por homología aún no es aplicable (Marks et al., 2011; Hopf et 
al., 2012; Sułkowska et al., 2012; Hayat et al., 2015; Hopf et al., 2015). 
1.2.4. Predicción de modos de interacción entre proteínas 
Aunque hasta ahora se ha tratado la co-evolución entre pares de residuos de la misma 
proteína, las metodologías comentadas son igualmente aplicables para la detección de 
co-evolución entre residuos de proteínas diferentes que interaccionen. Esta aplicación 
merece una mención aparte, tanto por su relevancia como por algunos aspectos 
característicos de sus análisis.  
La predicción de interfaces de interacción entre proteínas es una de las aplicaciones más 
prometedoras de los métodos de co-evolución. En realidad, las proteínas raramente 
actúan de forma independiente, sino que deben coordinarse con otras moléculas para 
realizar sus funciones en el momento, lugar y modo adecuados para el organismo. De 
esta manera, se forman complicados entramados de redes de regulación y máquinas 
macromoleculares que presentan importantes co-dependencias moleculares. 
Comprender mejor la forma en que estos entramados se reflejan en las historias 
evolutivas de las proteínas nos ofrece la posibilidad de detectar interacciones cuya 
mutua adaptación ha sido clave para el funcionamiento de los organismos a lo largo de 
la evolución. De hecho esta información debería permitir predecir y entender mejor la  
interfaz, la orientación (modo) y la dinámica de dichas interacciones. Este conocimiento 
vendrá a completar la información experimental y computacional acumulada para 
diferentes interactomas (conjunto de interacciones de proteínas que se dan en los 
individuos de una especie), y podría contribuir a mejorar nuestra capacidad de intervenir 
en dichas interacciones con fines terapéuticos o biotecnológicos.  
Introducción   Métodos basados en co-evolución  
 
 12 
Desde sus inicios la predicción de interfaces se ha visto limitada esencialmente por dos 
factores: la falta de conservación de las regiones y la falta de especificidad de la 
información disponible. La falta de conservación implica que, a diferencia de lo que 
ocurre con el núcleo de la proteína o con los sitios de unión a ligandos pequeños, los 
residuos de las interfaces entre proteínas está relativamente poco conservados entre 
homólogos (aunque se conserve la interacción) (Caffrey et al., 2004). Esta situación 
puede deberse a varias causas como: la conservación de propiedades más globales que 
los residuos individuales en forma de co-evolución de pares o grupos de residuos; la 
responsabilidad de distintas combinaciones de residuos en la afinidad o estabilidad de la 
interacción lo largo de la evolución; o la necesidad de incorporar cambios que se 
adapten a las condiciones de cada especie. 
Por otro lado, las características de los residuos en la interfaz (incluyendo la 
conservación evolutiva o la hidrofobicidad) carecen de información acerca de cuáles son 
los pares o grupos de residuos que interaccionan entre ambas proteínas. Esta 
información, en el mejor de los casos, puede apuntar a la relevancia de una cierta región 
de la proteína que podría estar asociada a la presencia de una interfaz de interacción. Sin 
embargo, no permite discriminar entre distintas orientaciones de la interacción y ni 
siquiera determinar en cuál de las diferentes interacciones de la proteína participa.  
En este contexto es particularmente útil establecer el grado de co-dependencia entre 
pares de residuos concretos de proteínas determinadas. Esto hace de la co-evolución una 
herramienta valiosa para superar las limitaciones asociadas al uso de información sobre 
los residuos considerados individualmente. Así detectar una señal co-evolutiva clara 
entre posiciones de dos proteínas diferentes, nos podría indicar que esas proteínas 
interaccionan y que los residuos que co-evolucionan están próximos en la interfaz de 
interacción. De esta manera, la co-evolución tiene el potencial de proporcionar una 
información muy detallada de los modos de interacción entre proteínas. 
Esta línea de trabajo orientada a la detección de co-evolución entre posiciones de 
proteínas que interaccionan se ha venido desarrollando desde los años noventa. De 
hecho, fue iniciada por una serie de trabajos pioneros en nuestro laboratorio, en los que 
se demostraba la capacidad de estas señales co-evolutivas para predecir interacciones 
entre proteínas (Pazos et al., 1997; Pazos & Valencia, 2002). En aquel momento los 
métodos y la cantidad de secuencias disponibles no permitieron utilizar dicha señal para 
la predicción sistemática de regiones de interacción, aunque sí permitió la acumulación 
de evidencias indirectas que pudieron utilizarse para ayudar a desentrañar la forma de 
interacción en casos concretos (Filizola et al., 2002). 
Llegados a este punto, cabe señalar que la detección de co-evolución entre pares de 
residuos de proteínas diferentes que interaccionan también tiene ciertas limitaciones 
importantes. Entre ellas se encuentra una mayor dificultad para encontrar casos con 
suficientes secuencias. La aplicación de esta metodología exige establecer multitud de 
pares de proteínas que interaccionen, pertenecientes al mismo par de familias de 
proteínas. Estos emparejamientos son necesarios para observar los patrones de 
sustitución coordinados entre las proteínas que interaccionan. Obtener estos 
emparejamientos resulta problemático porque las familias de proteínas con más 
miembros incluyen muchos parálogos, cuya especificidad de interacción es difícil de 
establecer. Por tanto es preciso recurrir a información externa para construir los pares de 
secuencias que interaccionan. La estrategia más utilizada saca partido de la organización 
genómica de las especies procariotas, las cuales suelen agrupar genes asociados 
funcionalmente con el fin de coordinar su expresión (Jacob et al., 1960; Lawrence, 
2002). De esta forma los pares de proteínas que interaccionan tenderán a aparecer 
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próximos en sus genomas, lo que nos permitirá detectar un subconjunto de pares que 
muy probablemente están interaccionando. Como es evidente, esta estrategia limita el 
uso de la información co-evolutiva a aquellos casos de interacciones en procariotas 
donde se puedan recuperar suficientes homólogos de pares de proteínas que 
interaccionan. 
A pesar de estas limitaciones, el ámbito de aplicación de la co-evolución a la predicción 
de regiones y modos de interacción es amplio y muy prometedor. De hecho varios 
trabajos recientes han mostrado excelentes resultados en la reconstrucción de decenas de 
complejos de proteínas (Hopf et al., 2014; Ovchinnikov et al., 2014). 
1.2.5. Co-evolución de residuos en grupo 
Hasta este momento, la co-evolución se ha discutido como un fenómeno que ocurre 
entre pares de residuos. Esta asunción era evidente en los métodos originales que 
consideraban cada par de residuos como totalmente independiente del resto (Korber et 
al., 1993; Göbel et al., 1994). Sin embargo también existe en el caso de los métodos 
más recientes que establecen modelos de co-dependencia de todos los residuos 
estudiados,  ya que estos métodos pretenden recuperar una aproximación de la red de 
co-dependencias directas entre pares de residuos que, se asume, habría producido la 
matriz de co-variaciones aparentes observables. La mejora en la capacidad predictiva de 
estos modelos muestra que son mejores representaciones de la co-evolución entre pares 
de residuos. Sin embargo estas aproximaciones no consideran la posible co-evolución 
de residuos en grupo (señales de co-evolución compartidas por varios residuos). 
El concepto de la co-evolución en grupo aún no se explorado en profundidad. Sin 
embargo en las últimas décadas se han estudiado extensamente grupos de posiciones 
que mutan coordinadamente en el contexto de la divergencia entre subfamilias de 
proteínas (Casari et al., 1995; Lichtarge et al., 1996; del Sol Mesa et al., 2003; 
Lichtarge et al., 2003; Kalinina et al., 2004; Mihalek et al., 2004; Reva et al., 2007; 
Rausell et al., 2010). Estas posiciones se bautizaron originalmente como 
treedeterminants, aunque finalmente se ha impuesto la denominación de posiciones 
determinantes de especificidad o SDPs (del inglés Specificity Determining Positions).  
Es de justicia aclarar que estos grupos de residuos no se han estudiado en calidad de 
grupos de residuos que co-evolucionan, ya que sólo recientemente se ha propuesto esta 
posibilidad (Juan et al., 2013). Lo que ha hecho de los SDPs un objeto de estudio 
atractivo ha sido su implicación en el establecimiento de las diferencias funcionales 
entre subfamilias de proteínas. Para entender la base de esta implicación será útil 
explicar un modelo arquetípico del proceso de aparición y establecimiento de 
subfamilias dentro de una familia de proteínas. 
Según este modelo arquetípico las subfamilias de proteínas se fundarían por fenómenos 
de duplicación génica. Como parte del proceso de estabilización de la duplicación en la 
población o posteriormente a él, las dos copias resultantes de la duplicación 
experimentarían un período de divergencia entre ellas (en el que puede darse selección 
positiva o no). Durante esta etapa se exploran y establecen los diferentes roles 
funcionales de los parálogos recientes (que pueden ser funciones nuevas o formas 
especializadas de la función ancestral). Una vez ambas copias han adoptado un papel 
diferenciado y relevante, éstas se verán sometidas a selección negativa conservándose 
en la sucesión de especiaciones posteriores. De esta forma, en un caso ideal cada 
subfamilia acaba compuesta por proteínas de especies diferentes, de secuencia y función 
semejante, claramente diferenciadas de las secuencias y funciones de otras subfamilias 
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en las mismas especies. Los detalles de las dinámicas de estos procesos de duplicación 
son complejos, pero las duplicaciones que perduran suelen dar lugar a subfamilias 
funcionalmente diferentes. Siendo por tanto una fuente esencial de innovación evolutiva 
(Ohno, 1970; Force et al., 1999; Stoltzfus, 1999; Lynch & Conery, 2000; Kondrashov et 
al., 2002; Innan & Kondrashov, 2010). 
De acuerdo con este escenario idealizado los SDPs cambiarían durante la fase de 
exploración de nuevas funciones para acabar fijándose en aminoácidos diferentes en 
ambas subfamilias, que aparecerán conservados en los miembros de la subfamilia por 
ser importante para la capacidad de estas proteínas para desarrollar la nueva función. 
Así los SDPs corresponderían a posiciones sobre las que se dan fuertes cambios de 
presión de selección durante este proceso (de selección neutral o negativa en el ancestro, 
a neutral o positiva después de la duplicación y a negativa al estabilizarse las nuevas 
funciones).  
En su definición más estricta los SDPs se definen como aquellas posiciones diferentes 
entre subfamilias pero conservadas dentro de cada subfamilia. Esta definición subraya el 
hecho de que la aparición de cambios coordinados es una característica común en los 
grupos de SDPs. Esta coordinación está asociada a la conservación de la relevancia de 
este grupo de residuos en la función de la proteína, pero también a su capacidad para 
acomodar los cambios funcionales establecidos. En esta situación no sería correcto 
asumir que las mutaciones coordinadas observadas en SDPs son consecuencia de 
relaciones de dependencia a pares, sino que corresponden a una dependencia en grupo 
de posiciones que establecen la especificidad funcional de las subfamilias. 
 
Figura 3. Implicación de residuos que co-evolucionan en grupo en especificidad 
funcional (adaptada de (Juan et al., 2013)). Se representan tres aproximaciones 
diferentes para la detección de SDPs, que predicen residuos implicados en la 
especificidad de unión a ligandos y a proteínas. 
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Durante las dos últimas décadas se han desarrollado diferentes aproximaciones para 
detectar SDPs a partir de alineamientos múltiples. Estas aproximaciones se pueden 
clasificar en tres tipos (del Sol Mesa et al., 2003): las que usan árboles filogenéticos 
(Lichtarge et al., 1996; del Sol Mesa et al., 2003; Lichtarge et al., 2003; Kalinina et al., 
2004), las que buscan posiciones representativas de la variabilidad global (del Sol Mesa 
et al., 2003; Reva et al., 2007) y las que utilizan análisis multidimensionales (Casari et 
al., 1995; del Sol Mesa et al., 2003; Rausell et al., 2010) (ver Figura 3). 
1.2.6. Los SDPs son residuos funcionalmente importantes 
Desde su definición original (Casari et al., 1995) se ha demostrado una clara asociación 
entre SDPs y las características funcionales específicas de cada subfamilia. Esta 
implicación se ha determinado de forma sistemática mediante la demostración de que 
estos residuos suelen hallarse en sitios de unión a ligandos pequeños (del Sol Mesa et 
al., 2003; Rausell et al., 2010) o en interfaces entre proteínas (Rausell et al., 2010). 
Igualmente se ha observado que estos SDPs en ocasiones también pueden reflejar 
cadenas de contactos implicados en la transmisión de la señal alostérica (Rodriguez et 
al., 2010). 
Los SDPs se han utilizado en decenas de casos para predecir sitios funcionales y/o de 
interacción (Hernanz-Falcón et al., 2004; Oparina et al., 2005; Rojas et al., 2012; 
Peterson et al., 2015), para establecer el efecto de mutaciones sobre la función de una 
proteína (Izarzugaza et al., 2011; 2012; Katsonis & Lichtarge, 2014; Osman et al., 
2015) o para alterar la especificidad funcional de miembros de una familia de proteínas 
mimetizando la función de otra subfamilia (Bauer et al., 1999; Morillas et al., 2003; 
Shenoy et al., 2006).  
Estos trabajos demuestran la capacidad predictiva de estos SDPs y suponen un acicate 
para ampliar nuestra comprensión de la co-evolución al nivel de grupos de residuos de 
proteínas. 
1.3. Co-evolución a Nivel de Proteínas 
La transición conceptual de detectar co-evolución entre pares a hacerlo en grupos de 
posiciones puede completarse hasta llegar a considerar la co-evolución entre proteínas 
completas. Esta co-evolución entre proteínas también apunta a interacciones entre los 
agentes que co-evolucionan, es decir a interacciones entre las proteínas. Aunque, como 
se verá, la interpretación de la detección de señales co-evolutivas es más compleja que 
en el nivel de residuos. 
En el 2000 Goh et al. (Goh et al., 2000) propusieron que la co-evolución entre proteínas 
que interaccionan se podía detectar usando las similitudes entre los árboles filogenéticos 
de las familias de esas proteínas. Esta propuesta, que Goh et al. evaluaron para dos 
pares de familias de proteínas, se podría considerar el equivalente a nivel de proteínas 
de la Regla de Fahrenholz discutida arriba a nivel de especies. Sin embargo, en realidad 
vino inspirada por la co-variación detectada a nivel de residuos, lo que hace aún más 
evidentes los paralelismos conceptuales y metodológicos del estudio de la co-evolución 
a distintos niveles. 
En el trabajo de Goh et al., los autores emparejaron la proteínas que interaccionaban de 
las familias estudiadas para evaluar la correlación en los grados de divergencia de 
ambas familias. De hecho sus ejemplos incluían emparejamientos que involucraban a 
proteínas parálogas (homólogos de distintas subfamilias) e incluyeron varias veces la 
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misma proteína de una familia, emparejándola con todas las proteínas con que se sabía 
que interaccionaba. Pese al valor de esta idea, en la forma propuesta, no permitía (ni 
pretendía) predecir interacciones usando la co-evolución, sino detectar co-evolución 
entre proteínas de interacción conocida. 
De hecho el uso de la co-evolución para la predicción de interacciones entre proteínas, 
presentaba una situación aparentemente paradójica, ya que era necesario conocer la 
interacción para evaluar la co-evolución. Como se ha visto en el caso de la detección de 
co-evolución entre residuos de proteínas diferentes, el emparejamiento de suficientes 
secuencias que interaccionan es un problema de difícil solución. Ahora bien, si ni 
siquiera se sabe si hay proteínas que interaccionan (es lo que se pretende predecir), 
¿cómo realizar los emparejamientos y evaluar su grado de co-evolución? 
1.3.1. Predicción de interacciones entre proteínas 
Esta situación fue resuelta por nuestro laboratorio mediante el uso de relaciones de 
ortología biunívocas (Pazos & Valencia, 2001). Es decir, se detecta la secuencia en cada 
especie (sólo una) que más probablemente sea la ortóloga equivalente funcional de cada 
una de las dos proteínas para las que se pretendía evaluar su co-evolución. Al disponer 
de una única secuencia ortóloga por especie, las secuencias de ambas familias pueden 
emparejarse según su especie permitiendo evaluar la correlación de la divergencia entre 
pares de proteínas sin interacción conocida entre ellas.  
Este aproximación se denominó MirrorTree (MT) (ver Figura 4) y permitió por primera 
vez evaluar la co-evolución entre proteínas a gran escala, incluyendo todos los posibles 
pares de proteínas del proteoma de una especie, Escherichia coli (Pazos & Valencia, 
2001). Estos análisis demostraron que las correlaciones elevadas en las divergencias 
entre secuencias ortólogas de proteínas diferentes contenían información significativa 
sobre las interacciones entre proteínas. Sin embargo, al igual que ocurrió con los 
primeros métodos a nivel de residuos, la asociación entre la señal recuperada y las 
interacciones no fue lo bastante clara para realizar predicciones automáticas muy 
fiables. No obstante, esta metodología ha resultado muy útil en una variedad de casos 
concretos (McPartland et al., 2007; Tiwary et al., 2009; Edgar et al., 2012). 
Entre los desarrollos metodológicos introducidos sobre esta aproximación cabe destacar 
la denominada Tol-MirrorTree (TMT; del inglés Tree of life – MirrorTree, (Pazos et al., 
2005)). La idea básica de TMT fue desarrollada de forma independiente por nuestro 
laboratorio (Pazos et al., 2005) y por el laboratorio del Dr. Kanehisa (Sato et al., 2005). 
En ambos trabajos se presentaron formas alternativas de resolver una fuente importante 
de ruido en los análisis con MT: la propensión de todos los árboles de proteínas a 
reflejar en mayor o menor medida la historia evolutiva de las especies (el árbol de la 
vida). Es decir, además de la “personalidad evolutiva propia” de la que se habló con 
anterioridad, cada familia de proteínas también tiene una “personalidad evolutiva 
común” que refleja los procesos de especiación y divergencia entre las especies de las 
que son parte. En realidad es obvio que proteínas ortólogas de especies lejanas tenderán 
a ser más diferentes que aquellas de especies cercanas. Al mismo tiempo este sesgo de 
fondo se verá más o menos contradicho por la evolución de la proteína, cuya expresión 
más extrema es la transferencia horizontal. En casos de transferencia horizontal la 
“proteína inmigrante” no comparte la historia de la especie a la que se incorpora y su 
divergencia con sus ortólogos reflejará al menos parcialmente la historia evolutiva de su 
especie de origen. 
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Figura 4. Predicción de interacciones basada en co-evolución entre proteínas (adaptada 
de (Juan et al., 2013)). Se representan tres aproximaciones diferentes para la detección 
de co-evolución entre proteínas que se utiliza para predecir interacciones físicas o 
funcionales. La combinación estas predicciones con otras fuentes de información 
permite seleccionar compañeros de interacción con fiabilidad suficiente para ser objeto 
de validación experimental. 
 
Explicaré brevemente la aproximación desarrollada por nuestro grupo con la intención 
de ilustrar la idea que subyace a estas y otras metodologías semejantes (ver Figura 4). 
TMT parte de un árbol de referencia que refleja la historia evolutiva de las especies 
(obtenido usando secuencias de 16S rRNA). Este árbol es convenientemente 
normalizado para reflejar grados de divergencia entre proteínas. A continuación estas 
divergencias son restadas de las matrices de divergencias de cada proteína del proteoma 
de referencia (en este caso E. coli). Posteriormente se establece la correlación entre estas 
matrices de distancias corregidas, que de esta manera pasa a reflejar similitudes 
asociadas a las particularidades evolutivas de cada proteína. Esta aproximación 
demostró ser claramente más eficaz para la detección de interacciones entre proteínas 
que co-evolucionan, aunque el número de falsos positivos (similitudes altas entre 
proteínas que no interaccionan) seguía siendo elevado (Pazos et al., 2005). 
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Este sesgo de fondo proveniente de la historia evolutiva de las especies, es el 
equivalente a nivel de proteínas del sesgo discutido a nivel de residuos debido a la no 
independencia de las secuencias. En ambos casos existe un sesgo común a los diferentes 
residuos o proteínas que aumenta artificialmente la similitud entre la evolución de todos 
ellos. Éste es otro ejemplo de los paralelismos existentes entre los distintos niveles 
evolutivos y de cómo muchos conceptos y problemas son trasladables entre ellos. 
Es en este punto en el que se encontraba la predicción de interacciones entre proteínas 
basadas en co-evolución al comienzo del trabajo relatado en esta memoria. De hecho, 
como quedará patente a lo largo de la exposición de resultados y discusión, el trabajo 
realizado incluye un desarrollo metodológico conceptualmente relacionado con las 
metodologías más recientes para el estudio de la co-evolución entre residuos aunque 
parcialmente las precedió en el tiempo. 
Otro punto importante es que, hasta ese momento, la co-evolución entre proteínas se 
había relacionado principalmente con la interacción física entre proteínas. Sin embargo, 
como se ha explicado anteriormente, la co-evolución implica co-dependencia entre los 
agentes evolutivos, no qué tipo de interacción da lugar a dicha co-dependencia. En el 
caso de residuos de proteínas se trata con un sistema espacial y temporalmente 
compacto. Es decir todos los residuos están presentes simultáneamente en una misma 
estructura generalmente compacta. Por lo tanto, parece razonable que la mayoría de las 
co-dependencias que se den en ese contexto impliquen interacciones físicas, aunque esto 
deje lugar a la exploración de otro tipo de relaciones (como las asociadas a las 
dinámicas de plegamiento). En el caso de las interacciones entre proteínas el escenario 
es más complejo, ya que las relaciones de co-dependencia pueden ser mucho más 
variadas. Éstas incluyen aquellas esperables entre miembros de un complejo que no 
están en contacto directo o entre proteínas que forman parte de las mismas rutas 
metabólicas, entre otras. En este contexto, con asociaciones en distintos momentos y 
lugares, involucrando diferentes tipos de moléculas (como ligandos pequeños, ADN, 
ARN, etc.) y muy especialmente con la variedad de procesos en los que varias proteínas 
pueden influir sin interaccionar entre ellas, no sería sorprendente que una buena parte de 
la co-evolución entre proteínas estuviera asociada a interdependencias que no implican 
interacción física, pero sí funcional. Éste ha sido uno de los puntos explorados 
utilizando los métodos desarrollados como parte de esta tesis, y será descrito en la 
sección de Resultados. 
1.3.2. Predicción de especificidad de interacción entre pares de grupos de 
parálogos. 
Como se ha explicado, las aproximaciones tipo MirrorTree no precisan de ningún 
conocimiento previo sobre la interacción entre las proteínas analizadas, prediciendo esta 
interacción mediante las relaciones evolutivas entre ortólogos de dichas proteínas. En 
este escenario los alineamientos sólo contienen ortólogos y la interacción detectable 
debe estar conservada a lo largo de dichos ortólogos. Sin embargo, como también se ha 
mencionado anteriormente, la historia evolutiva de las familias de proteínas es más 
compleja e incluye eventos de duplicación génica que derivan en la aparición de 
subfamilias, cuyos miembros son parálogos de los de otras subfamilias. 
Los métodos tipo MirrorTree tratan de minimizar el efecto de esta situación, por lo que 
no recuperan ninguna información sobre posibles especificidades de interacción 
diferentes entre distintos pares de subfamilias. Con la intención de afrontar este 
problema han surgido una serie de métodos que explotan la señal co-evolutiva para 
predecir estas especificidades de interacción (Gertz et al., 2003; Ramani & Marcotte, 
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2003; Jothi et al., 2005; Izarzugaza et al., 2006; 2011). La situación de partida de estos 
métodos es la existencia de dos familias de proteínas cuyos miembros interaccionan, 
pero en las que se desconocen qué proteínas de una familia interaccionan con qué 
proteínas de la otra. 
La solución planteada independientemente por dos grupos diferentes (Gertz et al., 2003; 
Ramani & Marcotte, 2003) propone que el emparejamiento adecuado de proteínas que 
interaccionan debería reflejar la similitud de las historias de ambas familias. Así el 
problema a resolver es detectar los emparejamientos de proteínas que maximicen el 
parecido entre los árboles filogenéticos de ambas familias. Estos primeros métodos 
plantearon dos estrategias heurísticas diferentes para explorar este espacio de 
posibilidades. Para ello, al igual que en los métodos tipo MirrorTree, la similitud 
evolutiva se establecía comparando la divergencias evolutivas entre las proteínas de 
cada familia. 
Estos métodos fueron evaluados sobre algunos casos de familias relativamente grandes 
en los que mostraron un buen comportamiento. Sin embargo, presentaban la limitación 
de que ambas familias debían tener el mismo número de secuencias. Además no 
permitían incluir información que pudiera asistir en el proceso, como establecer un 
grupo de pares conocidos o exigir que los emparejamientos se dieran entre proteínas de 
las mismas especies.  
Con la intención de eliminar estas limitaciones, nuestro laboratorio desarrolló dos 
métodos (Izarzugaza et al., 2006; 2008). En el segundo de ellos, TAG-TSEMA 
(Izarzugaza et al., 2008), se estableció un sistema de etiquetas que permite definir el 
sub-espacio de búsqueda de cada proteína, simplificando el problema computacional y 
permitiendo la intervención del usuario en la definición del análisis. Este método fue 
evaluado no sólo en algunos casos explorados en detalle, sino también a gran escala, en 
un conjunto artificial de pares de dominios provenientes de las mismas proteínas. 
Posteriormente otros métodos han introducido mejoras orientadas a reducir el espacio de 
búsqueda sacando ventaja de la propia estructura topológica de los árboles (Jothi et al., 
2005; Hajirasouliha et al., 2012), lo que si bien ayuda en la definición del problema, 
también introduce la necesidad de utilizar árboles filogenéticos más fiables.  
1.4. Trabajo específicamente realizado en esta tesis 
Durante el desarrollo de esta tesis he realizado diferentes contribuciones a algunos de 
los campos de aplicación de la señal co-evolutiva en proteínas. Así he contribuido al 
desarrollo de metodologías orientadas a mejorar la predicción de sitios funcionales y 
regiones de interacción entre proteínas (Tress et al., 2005; Rausell et al., 2010), y de 
interacciones entre proteínas (Pazos et al., 2005; Izarzugaza et al., 2006; 2008; Juan et 
al., 2008b; García-Jiménez et al., 2010; Herman et al., 2011; Ochoa et al., 2013; 2015). 
Además he aplicado metodologías basadas en co-evolución entre residuos para guiar la 
resolución de modelos estructurales de interacción (Hernanz-Falcón et al., 2004; Juan et 
al., 2005; Tress et al., 2005). Finalmente, el desarrollo de estas metodologías ha venido 
acompañado por un esfuerzo por establecer recursos que permitieran a la comunidad 
científica su utilización, así como el acceso a los resultados (Carro et al., 2006; Andrés-
León et al., 2009). Así mismo, como parte de este esfuerzo, he contribuido a la 
publicación de dos revisiones del campo (Juan et al., 2008a; 2013). El conjunto de 
artículos y revisiones publicadas en el desarrollo de esta tesis se incluyen en el Anexo, 
al final de esta memoria. 
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Entre las contribuciones mencionadas, en esta memoria he optado por incluir 
únicamente   el   trabajo   directamente   relacionado  con  los  métodos  basados  en  
co-evolución para la predicción de interacciones funcionales entre proteínas (que 
corresponden a (Juan et al., 2008b) y a un manuscrito en preparación). De esta forma, 
expongo las aportaciones conceptuales y metodológicas de dos métodos que he 
desarrollado en este tema específico, así como sus ventajas comparativas con 
metodologías relacionadas. Por último incluyo los resultados obtenidos en diferentes 
especies bacterianas que ilustran las posibilidades de aplicación de las metodologías 
computacionales que he desarrollado. 
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2. Hipótesis y objetivos 
 
El objetivo principal de esta tesis es desarrollar nuevos métodos computacionales para 
la predicción de interacciones funcionales entre proteínas basados en co-evolución, que 
permitan discriminar las señales informativas de dicha co-evolución mediante el 
análisis de proteomas completos. Para ello se han definido los siguientes objetivos 
específicos: 
1. Desarrollar estrategias computacionales que permitan reducir el número de 
similitudes altas entre árboles asociadas a efectos no funcionales. 
2. Desarrollar una primera metodología capaz de detectar señales de similitud entre 
árboles potencialmente asociadas a la co-evolución de proteínas en grupos. 
3. Evaluar la calidad  de las predicciones obtenidas con esta primera metodología 
para un organismo modelo, utilizando información externa. 
4. Analizar los resultados obtenidos por esta primera metodología para explorar la 
relevancia de la co-evolución en grupo. 
5. Desarrollar una segunda metodología capaz de detectar señales de similitud 
específica de pares de árboles potencialmente asociadas a la co-evolución entre 
pares de proteínas. 
6. Evaluar la calidad de las predicciones obtenidas con esta segunda metodología 
en distintas especies, utilizando información externa.  
7. Analizar los resultados obtenidos por ambas metodologías para ahondar en la 
comprensión de la presencia de fenómenos co-evolutivos en diferentes sistemas 
moleculares. 
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3. Resultados 
En esta sección se presentará el desarrollo dos nuevas metodologías para detectar 
señales de co-evolución entre pares de proteínas desarrolladas durante el transcurso de 
esta tesis. Estos métodos se encuadran en el marco de la utilización de la similitud entre 
árboles filogenéticos de proteínas como indicativo de su co-evolución a lo largo de su 
historia evolutiva (ver Introducción). La primera de estas metodologías se ha 
denominado ContextMirror (CM, ver Figura 5), ya que utiliza las historias evolutivas 
de todo el proteoma como contexto para depurar e interpretar la similitud de historias 
evolutivas. Así mismo, la segunda metodología se ha bautizado como ContextMirror 
Global (CMG) por suponer el desarrollo, hasta sus últimas consecuencias, del 
paradigma de la detección global de las co-dependencias evolutivas entre todas las 
proteínas del proteoma. 
Como se ha explicado en la Introducción, TMT (Pazos et al., 2005) ya supuso un 
avance conceptual sobre el análisis de similitudes entre árboles de proteínas (Pazos & 
Valencia, 2001), al considerar que parte de esta similitud se debía al efecto de compartir 
la historia evolutiva de las especies en las que se encontraban. En cierto modo, CM y 
CMG extienden este paradigma al considerar que la historia evolutiva inferida para una 
proteína es una composición de distintas influencias, incluyendo el árbol filogenético de 
las especies, pero también (de forma esencial) de su co-evolución con una o más 
proteínas, de los eventos de transferencia horizontal e incluso de posibles errores 
metodológicos (ver Introducción). 
Como consecuencia, para comprender estas metodologías es importante entender 
primero cuales son los efectos del sesgo filogenético en MT. En los artículos publicados 
sobre el tema (Pazos et al., 2005; Sato et al., 2005) se suele hacer hincapié en la 
tendencia a aumentar los valores de correlación entre árboles (los dos árboles 
representan también el efecto común de la divergencia entre las especies). Tendencia 
que hace más difícil la detección de señales de similitud más sutiles. Esto podría dar la 
impresión de que dicha tendencia es coherente a lo largo de diferentes distribuciones de 
especies. Es decir, que el número e identidad concreta de las especies no es relevante 
para esta influencia. Sin embargo, los sesgos introducidos por las diferentes especies 
van a depender de las distancias evolutivas entre ellas. En particular, en algunos casos, 
las distribuciones de distancias comparadas entre dos árboles pueden no ser 
unimodales. Por ejemplo, esto ocurre cuando dichas distancias provienen de un 
conjunto de especies con una fuerte estructura de grupos. Es decir, que incluye grupos 
muy divergentes compuestos por especies muy próximas. En estas situaciones la 
correlación de Pearson no proporciona una buena estimación de la relación entre las 
mismas. 
Para minimizar este problema, se debe empezar por seleccionar un conjunto de especies 
de partida que no combine distancias evolutivas muy grandes con otras muy pequeñas. 
Este punto se resolvió de forma sencilla en el análisis realizado con CM (ver Materiales 
y Métodos) y de una forma algo más elaborada en el realizado con CMG (ver 
Materiales y Métodos). En el periodo transcurrido entre ambos análisis, se estudió de 
forma sistemática el efecto de la selección de especies (Herman et al., 2011). Las 
conclusiones de dicho trabajo incluyen que la selección idónea de especies debe 
consistir en grupos de especies con distancias evolutivas semejantes entre ellas. 
Lamentablemente, una selección adecuada de especies no es suficiente para resolver 
este problema, ya que, en última instancia, las distancias que se comparan en MT 
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provienen de los pares de especies en los que se ha podido detectar ortólogos para 
ambas proteínas. Por lo tanto, en un análisis a gran escala, como los presentados en esta 
memoria, será inevitable que algunos pares de árboles den lugar a correlaciones más o 
menos distorsionadas. Como consecuencia, gran parte del esfuerzo realizado en los 
métodos presentados está enfocado en resolver o minimizar el efecto de estas 
distorsiones. El éxito o fracaso de este objetivo es determinante para la capacidad de 
extraer señales de similitud evolutiva realmente informativas de co-dependencias 
funcionales sostenidas en el tiempo. 
Por otro lado, establecer directamente la calidad de la señal co-evolutiva no es posible, 
por carecer de estándares válidos de casos sólidamente definidos de co-evolución entre 
proteínas. Sin embargo, como se discute en la Introducción, la co-evolución es un 
fenómeno que debe aludir a la evolución de relaciones de co-dependencia funcional. 
Por lo tanto, se evaluará la calidad de la señal co-evolutiva detectada por nuestros 
métodos a través de su capacidad para predecir interacciones funcionales entre 
proteínas. De esta manera, se acentúa la vertiente práctica del desarrollo de estas 
metodologías, siendo obvio que mejores predicciones estarán generalmente asociadas a 
una mejor detección de la co-evolución.  
La sección de resultados se ha dividido en dos sub-secciones principales. La primera de 
estas sub-secciones está dedicada a la presentación de CM, así como de sus resultados 
detectando co-evolución a lo largo procariotas para los grupos de ortólogos de  
proteínas de Escherichia coli, (la bacteria que ofrece más posibilidades de contrastar las 
predicciones con resultados experimentales). La segunda subsección presentará CMG y 
sus resultados en el análisis de señales co-evolutivas más recientes en 23 proteomas 
bacterianos diferentes. 
3.1. Co-evolución específica de grupos de proteínas. 
CM, a diferencia del resto de métodos descritos (ver Introducción), no pretende detectar 
la señal de co-evolución entre pares aislados de proteínas. En su lugar, CM pretende 
explorar y detectar escenarios de señal compartida por unas pocas proteínas. Para ello, 
debe eliminar las contribuciones de todo fenómeno claramente inespecífico, como el de 
la evolución de las especies. Sin embargo, CM no requiere de la especificación de 
cuáles son estos fenómenos, ni de cómo afectan a la evolución de las proteínas. En su 
lugar, CM utiliza los propios árboles de las proteínas del proteoma de referencia para 
determinar si el origen de la señal detectada es inespecífica o si aparece sólo en un 
número reducido de proteínas. En este sentido CM, está en un punto intermedio entre 
MT, que al considerar todas las correlaciones independientes entre sí recupera muchas 
señales inespecíficas (incluidas señales espurias asociadas a la estructura de la red de 
similitudes) y los métodos que infieren interacciones directas (ver Introducción y 
Sección 3.2) detectando señales específicas de par, pero sin considerar la existencia de 
co-dependencias en grupo. 
CM se ha diseñado como un protocolo por pasos o capas que parte de la similitud entre 
las historias evolutivas de los componentes del proteoma de una especie de referencia 
(es decir de los resultados de MT). El objetivo de CM es detectar qué parte de esta 
similitud proviene de una dependencia evolutiva indicativa de interacción funcional. En 
consecuencia, MT (con algunas modificaciones metodológicas), supone el núcleo de 
CM. Sobre este punto de partida se ha desarrollado una primera capa a la que se ha 
denominado Perfiles Co-evolutivos (PC). Esta capa utiliza los resultados de MT a lo 
largo de un elevado número de pares de proteínas como marco común para establecer 
una medida robusta de la similitud evolutiva para cada par de proteínas. Finalmente, se 
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ha desarrollado una segunda capa cuyo objeto es establecer un protocolo para explorar 
la especificidad de cada señal co-evolutiva considerando el resto de similitudes 
detectadas para esas proteínas. Este protocolo fue implementado en el lenguaje de 
programación C. 
Se empezará por describir CM para posteriormente presentar los resultados obtenidos 
por cada uno de los pasos involucrados en la metodología propuesta para la predicción 
de interacciones funcionales en el organismo modelo Escherichia coli.  
 
Figura 5. Esquema del protocolo de ContextMirror (adaptada de (Juan et al., 2008b)). 
Se representan los cinco pasos principales del método (ver texto): 1) MirrorTree; 2) 
Perfiles Co-evolutivos; 3) cálculo de correlaciones parciales; 4) Ordenamiento de las 
correlaciones parciales para cada par de proteínas; 5) Establecimiento de los niveles de 
especificidad. Los pasos 3 a 5 corresponden al paso denominado CM en texto principal 
de esta memoria. 
 
3.1.1. MirrorTree (MT) 
MT ((Pazos & Valencia, 2001), ver Figura 5.1) es una metodología desarrollada por los 
Doctores Florencio Pazos y Alfonso Valencia que establece las distancias evolutivas 
entre los miembros de un conjunto de proteínas ortólogas y las compara con las de otro 
conjunto de proteínas ortólogas pertenecientes al mismo grupo de organismos. Dicha 
comparación se establece mediante el cálculo del coeficiente de correlación de Pearson 
(Pearson, 1895) entre ambos vectores de distancias (rAB, para los árboles de las 
proteínas A y B). Esta metodología se desarrolló cuando sólo existían un grupo 
pequeño de especies completamente secuenciadas (requisito para la definición fiable de 
0
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ortólogos), siendo su ámbito de aplicación los análisis de tamaño medio (de decenas a 
cientos de casos). 
Es esta aproximación se emplea la correlación de Pearson para inferir la existencia de 
co-dependencia evolutiva entre ambas proteínas. Sin embargo, la confianza en dicha 
inferencia depende del número de distancias en la comparación. Como es lógico, el 
cálculo de correlaciones entre vectores de distancias evolutivas en MT requiere que 
dichas distancias estén representadas en ambos vectores. Sin embargo, la distribución 
de especies en las que es posible encontrar ortólogos para las diferentes proteínas de un 
proteoma es muy heterogénea. Esto supone que cada correlación entre diferentes 
proteínas se obtiene para un grupo diferente de distancias que involucran a diferentes 
especies. Los tamaños de estas comparaciones abarcan un rango desde n = nmin hasta n 
= m(m-1)/2; donde nmin es número mínimo admitido de distancias evolutivas 
comparables entre ambas proteínas (es un parámetro establecido a priori) y m 
corresponde al número total de organismos incluidos en el análisis.  
Por lo tanto, los valores de correlación obtenidos entre distintos pares de proteínas no 
son estrictamente comparables, ya que la inferencia de una co-dependencia evolutiva a 
partir de ellos lleva asociada una confianza diferente. Este problema era poco relevante 
en el contexto original del desarrollo de MT, en el que el valor acotado de m (se 
disponía sólo de 14 organismos completamente secuenciados y se requerían al menos 
55 distancias en común, que corresponden a 11 ortólogos), suavizaba de forma 
importante tal limitación (a cambio de la limitación aún mayor impuesta por la carencia 
de suficiente información), pudiendo considerarse la correlación como un indicador de 
la probabilidad de interacción evolutiva. 
Con la inclusión de un número mayor de especies y su aplicación a grupos grandes de 
proteínas se hizo preciso establecer un criterio de significación estadística. Además, en 
CM, esto es aún más necesario, ya que se pretende utilizar los valores de correlación de 
multitud de pares proteínas para determinar aquellos pares con una señal específica de 
grupos pequeños de proteínas.  
Aquí, se propone una alternativa sencilla para reducir este problema estableciendo un 
criterio de significación estadística que permita descartar aquellos valores que podrían 
darse en ausencia de una correlación real. Para ello se determina un p valor aproximado 
para cada valor de correlación, establecido a partir de tablas previamente calculadas de 
valores críticos de coeficientes de Pearson en función del número de puntos 
involucrados en la comparación (n). Estas tablas se calcularon en base a los datos 
tabulados de la distribución t de Student (Student, 1908).  
Estos p valores permiten mejorar el manejo de la heterogeneidad de los valores de n 
incluidos en las comparaciones entre vectores de distancias. Se estableció un nivel 
umbral de significancia estadística (típicamente de p valor <= 10-5), de forma que sólo 
se consideran los valores de correlación significativos. Los p valores aproximados 
también presentan problemas importantes, ya que la distribución de los valores de 
distancias evolutivas dista mucho de ser normal. Esto explica la necesidad de establecer 
un p valor tan restrictivo. Como parte de esta tesis también se ha contribuido a explorar 
otras formas más adecuadas de establecer esta significación estadística (Ochoa et al., 
2015). 
Es importante tener en mente que este paso de CM produce una matriz simétrica pero 
incompleta de correlaciones de Pearson entre las historias evolutivas de los pares de 
proteínas en el proteoma de referencia. Esta matriz contiene celdas vacías debido a la 
ausencia de suficientes especies en común como para realizar el cálculo o al hecho de 
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que la correlación obtenida no resultó ser significativa según el criterio descrito. Los 
valores de correlación en esta matriz siguen siendo difíciles de comparar, dada la 
inclusión de distintas especies en su cálculo. Reducir este problema es uno de los 
objetivos de los Perfiles Co-evolutivos. 
3.1.2. Perfiles co-evolutivos (PC) 
En este paso, se pretende obtener una medida más robusta de la similitud entre la 
historia evolutiva de dos proteínas que sea razonablemente comparable a lo largo de 
diferentes pares de proteínas. Para ello se utilizó la información de toda la red de 
similitudes entre árboles definidas por MT.  
Por tanto, PC (ver Figura 5.2) parte de la matriz de valores de los coeficientes de 
Pearson de MT para el proteoma de referencia. Esta matriz tiene dimensiones p x p en la 
que cada columna (y cada fila) representa a una proteína. En esta matriz se define a 
cada columna como el perfil co-evolutivo de la correspondiente proteína (de ahí el 
nombre de Perfiles Co-evolutivos). Así este vector contiene todos los valores de los 
coeficientes de Pearson entre el árbol filogenético de esta proteína y los de todas las 
demás incluidas en el análisis. 
Para detectar pares de perfiles co-evolutivos coherentes a lo largo de todas las 
comparaciones realizadas por MT, se calcula de nuevo el coeficiente de Pearson (r’AB, 
entre todos los pares de vectores de los perfiles co-evolutivos. La significación 
estadística de estas correlaciones se establece de forma similar a la descrita para MT. 
La idea básica de los Perfiles Co-evolutivos es que los pares de proteínas con fuertes 
correlaciones deben presentar unas correlaciones similares con el resto de las proteínas 
del proteoma, sin importar las especies involucradas en cada comparación. Éste es un 
criterio exigente, cuya aplicación conlleva varios efectos. 
En primer lugar, este criterio reduce la posibilidad de introducir falsos positivos 
asociados a problemas en la distribución distancias, ya que este problema debería 
persistir de forma semejante a lo largo de las distintas distribuciones implicadas en 
todas las comparaciones con terceras proteínas. De hecho, este criterio favorece la 
detección de una red coherente de similitudes evolutivas válida para la mayoría de las 
especies en las que se detecten ortólogos de las proteínas comparadas. Por ejemplo, 
correlaciones asociadas a casos de transferencia horizontal tenderán a ser penalizadas, 
ya que éstas son mucho más dependientes de las especies incluidas en la comparación.  
Además, estas comparaciones a lo largo de todo el proteoma involucran a un número 
elevado de valores (cientos o miles de proteínas), por lo que se reducen los problemas 
de heterogeneidad de los valores de correlación, que son mucho más importantes 
cuando se incluyen casos con pocos valores (en los que sólo para las correlaciones 
extremadamente elevadas se puede afirmar que son significativas). Este paso también 
prioriza de forma natural a aquellas correlaciones suficientemente altas para dar lugar a 
patrones coherentes, reforzando el filtro realizado en el paso anterior. Por todo esto, PC 
está diseñado para recuperar similitudes evolutivas fuertes que son comparables entre 
ellas y con la mayoría de las proteínas en el proteoma. 
En consecuencia, el resultado de este paso es la transformación del conjunto de 
coeficientes de Pearson entre matrices de distancias evolutivas de grupos de ortólogos, 
a un conjunto de coeficientes de Pearson entre perfiles co-evolutivos razonablemente 
comparables entre sí. Es importante tener claro que la matriz resultante de este paso 
sigue sin ser completa, ya que siguen existiendo pares de proteínas sin valores de 
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correlación significativos o sin suficientes valores en común para recuperar una 
correlación fiable. 
3.1.3. ContextMirror (CM) 
Una vez se dispone de una matriz de dependencias evolutivas o co-evoluciones entre 
proteínas razonablemente comparables y de mayor calidad, se pretende explorar la 
influencia de terceras proteínas en dichas dependencias. Como se ha comentado, esta 
estrategia considera la existencia de similitudes evolutivas que involucran a más de dos 
proteínas, interfiriendo en nuestra capacidad para distinguir entre co-evoluciones con 
distinto grado de especificidad y similitudes evolutivas inespecíficas. 
En el contexto de las correlaciones, se puede explorar la influencia en la correlación de 
dos variables de una o más terceras mediante el uso de las correlaciones parciales. Por 
ejemplo, la correlación parcial de dos perfiles co-evolutivos frente a un tercero 
(correlación parcial de primer orden) establece la parte de la dependencia estadística 
entre los dos primeros perfiles que no se explica por su mutua dependencia con el 
tercero. Este tipo de análisis también se pueden realizar entre un par de proteínas frente 
a un grupo de otras (orden = número de terceras proteínas).  
En el caso de CM, se estableció un protocolo para la exploración de las relaciones de 
primer orden con el fin de detectar pares o grupos de proteínas que muestren señales de 
co-dependencia evolutiva específicas de ellos e independientes del resto. Esta 
aproximación permite lidiar de forma natural con la matriz de correlaciones obtenida, 
ya que no requiere que la matriz de correlaciones sea completa. En la sección 3.2 se 
describirá la aplicación de una estrategia alternativa que permite obtener correlaciones 
parciales controlando por todas las terceras proteínas. 
Para calcular las correlaciones parciales de primer orden se acude a la fórmula 
(Guttman, 1938): 
ρ 'AB.X =
r 'AB− r 'AX× r 'BX
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donde, en este caso, ρ’AB.X es la correlación parcial entre los perfiles co-evolutivos de 
las proteínas A y B, manteniendo constante el perfil de la proteína X, y r’AB, r’AX y r’BX 
son los coeficientes de Pearson entre los perfiles co-evolutivos de A y B, A y X, y B y 
X, respectivamente.  
Se  calculan  todas  las  combinaciones  de  correlaciones  parciales  de  dos  perfiles  
co-evolutivos manteniendo constante cada tercero en nuestro conjunto (ver Figura 5.3). 
Esto supone un máximo de n× n−1( )× n− 2( ) 2  correlaciones parciales, donde n es el 
número de proteínas. A continuación se ordena de menor a mayor las correlaciones 
parciales para cada par de perfiles (ver Figura 5.4). Así, la primera correlación parcial 
(es decir la de menor valor) de cada una de estas listas ordenadas representa qué parte 
de la dependencia entre los dos perfiles no puede ser explicada por el tercer perfil que 
más explica de la relación. Por lo tanto, esta correlación parcial mínima es una 
aproximación de la intensidad de la co-evolución específica del correspondiente par de 
proteínas. Esta aproximación no debe confundirse con la correlación parcial 
controlando por todas las terceras variables, que proporciona una estimación más 
precisa de la señal específica del par (ver Sección 3.2). 
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Es importante advertir que, CM aborda de forma implícita la influencia en las 
predicciones de similitudes evolutivas debidas al árbol de las especies compartido por 
todas las proteínas (ver Introducción). Esta influencia se había tratado anteriormente de 
forma explícita por Tol-MirrorTree definiendo un árbol de referencia cuya influencia se 
eliminaba de los árboles de proteínas (Pazos et al., 2005). En CM su influencia se 
elimina de forma implícita en tanto que fuente de similitudes inespecíficas y, por lo 
tanto, presente en un número elevado de proteínas. De hecho, CM resuelve de esta 
manera cualquier sesgo en la distribución de distancias evolutivas que resulte en la 
tendencia de un grupo de secuencias grande a mostrar correlaciones altas, ya que éstas 
están consideradas en las correlaciones parciales frente a proteínas de ese grupo.  
La flexibilidad del protocolo de CM, también permite estudiar la posible existencia de 
co-evolución en grupos de proteínas (asociada a complejos moleculares, rutas 
metabólicas, etc.). Para ello, se relaja la exigencia de especificidad co-evolutiva 
definiendo diferentes niveles de especificidad de acuerdo a la posición en cada lista 
ordenada de correlaciones parciales (ver Figura 5.5). Por ejemplo, el nivel 1 
corresponde a los valores de la primera (la menor) correlación parcial de cada lista, 
mientras que el nivel 10 corresponde al décimo valor de cada lista de correlaciones 
parciales.  Cada  uno  de  estos  niveles  se  puede  interpretar  como  la  intensidad  de 
la co-evolución de cada par de proteínas permitiendo la existencia de un determinado 
número de proteínas que contribuyan a dicha dependencia. Esto no necesariamente 
implica que las n terceras proteínas ignoradas en el nivel n presenten la misma señal. 
Sin embargo, dado el carácter global de las señales no específicas, niveles relativamente 
altos deberían mantener la señal de grupos pequeños con historias evolutivas muy 
similares al par, eliminando la señal compartida por muchas terceras proteínas (ver 
Figura 6).  
La lógica de esta estrategia es observar si la relajación del nivel de especificidad 
permite rescatar relaciones co-evolutivas en grupo. Estos casos podrían quedar 
enmascarados en el nivel 1, ya que una parte importante de la correlación para cada par 
de proteínas del grupo sería explicable por su dependencia de los otros miembros del 
grupo. Para ilustrar este punto se explorarán dos pares concretos de proteínas de 
Escherichia coli: NuoF-NuoH y NudE-PepA (corresponden a dos pares extraídos del 
análisis presentado en la sección 3.1.4). NuoF-NuoH son dos miembros del complejo 
NADH oxidoreductasa, complejo multienzimático fundamental de la cadena 
respiratoria de E. coli. Por otro lado, NudE-PepA es un par sin relación funcional 
conocida, pero que tiene un valor para CM-1 (y para PC) muy similar (ligeramente 
mayor) al de NuoF-NuoH, aunque ambos son bajos (y altos para PC). Sin embargo los 
valores de ambos pares cambian de forma radicalmente diferente con el nivel de CM 
(ver Figura 6).  Mientras  que  NuoF-NuoH  rápidamente  alcanza  un  valor  alto  de  
ρ´( ρ´(CM-10) = 0,74), el par sin relación funcional NuoE-PepA sufre un ascenso 
mucho más paulatino y muestra valores mucho menores que NuoF-NuoH en los 400 
primeros niveles. Esto muestra que la similitud en los perfiles (PC) detectada para el 
par negativo era muy inespecífica, aunque de hecho pueda ser muy similar a la del par 
positivo (ambos mayores de 0,95). En cambio, NuoF-NuoH, presenta una fuerte señal 
que no es específica del par, sino que surge al admitir la influencia de sus compañeros 
de complejo. Esto sugiere que los casos de co-evolución en grupo pueden quedar 
enmascarados tanto en niveles demasiado específicos (su compañeros de grupo reducen 
mucho su señal) como en los demasiado inespecíficos (las señales inespecíficas hacen 
que los pares que co-evolucionan y los que no, sean difíciles de distinguir).  
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Figura 6. Correlación parcial para distintos niveles de CM (adaptada de (Juan et al., 
2008b)). Ejemplo de cómo varían los valores de la correlación parcial correspondientes 
a diferentes niveles de CM. El par de proteínas NuoF-NuoH pertenecen al mismo 
complejo (la NADH deshidrogenasa), pero su señal co-evolutiva no es claramente 
superior a la del par NudE-PepA (sin relación funcional conocida) ni para niveles muy 
específicos (CM-1) ni a niveles muy poco específicos (más allá de CM-400), pero si en 
los niveles intermedios. 
 
3.1.4. Evaluación de ContextMirror y estudio de las relaciones co-evolutivas en 
Escherichia coli 
La evaluación de la capacidad de una metodología como la propuesta es siempre 
problemática,  ya  que  no  se  dispone  de  ninguna  medida  experimental  directa  de 
co-evolución entre proteínas. Sin embargo, como se discutió previamente en la 
Introducción,  la  co-evolución  debe  darse  en  pares  de  proteínas  funcionalmente  
co-dependientes. De hecho, estudios previos (Pazos & Valencia, 2001; Pazos et al., 
2005; Sato et al., 2005) encontraron una relación estadísticamente significativa entre la 
co-evolución, definida en términos de la similitud de árboles filogenéticos (MirrorTree)  
y  la  interacción  física  entre  proteínas,  lo  que  permitió  utilizar  la  co-evolución 
para predecir interacciones. 
Por lo tanto se estableció una evaluación de la capacidad predictiva de interacciones 
entre proteínas, tanto físicas como funcionales. Esta evaluación satisface dos objetivos 
de forma simultánea: ayuda a determinar si esta metodología amplía los límites (aún 
inciertos) de la relación entre co-evolución y relaciones funcionalmente importantes; y 
permite determinar la utilidad de dicha aproximación. Sin embargo, esta evaluación 
adolece de algunas limitaciones inevitables, ya que se desconoce totalmente cuál es el 
número de pares de proteínas que han co-evolucionado y qué porcentaje representan de 
las interacciones funcionales conocidas.  
En esta situación, resulta importante la comparación de la capacidad predictiva de 
distintas metodologías afines conceptualmente. Dado que, como se ha explicado en las 
secciones previas, nuestra metodología está estructurada en tres pasos claramente 
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separables, se realizará una evaluación del comportamiento de cada paso para los pares 
de proteínas con una señal co-evolutiva más clara. Así mismo, se incluirán dos niveles 
de especificidad de CM (niveles 1 y 10), con la intención de explorar señales co-
evolutivas que pudieran estar asociadas con pares o con grupos mayores de proteínas. 
Como ya se ha comentado el primero de esos pasos es MirrorTree, el cuál servirá de 
referencia para determinar las mejoras obtenidas. 
3.1.4.A. Evaluación de la capacidad predictiva de ContextMirror 
Dados los problemas comentados para establecer un conjunto razonable de pares de 
proteínas que deberían/podrían mostrar co-evolución, se determinará el comportamiento 
de las primeras predicciones de cuatro medidas diferentes de co-evolución: MT, PC, 
ContextMirror Nivel 1 (CM-1) y ContextMirror Nivel 10 (CM-10) en una serie de 
conjuntos diferentes de relaciones funcionales entre proteínas.  
Entre los conjuntos de referencia utilizados se encuentran: 
• Conjunto de interacciones físicas establecidas en experimentos a pequeña escala 
y por lo tanto muy fiables (conjunto LT_PPI) (Bader!et+al.,!2001;!Xenarios!et+
al.,!2002;!Zanzoni!et+al.,!2002;!Kerrien!et+al.,!2007). Este conjunto representa 
una infraestimación muy fuerte de las interacciones físicas en E. coli (refleja 
menos de 4.000 interacciones entre 812 proteínas). 
• Diferentes conjuntos de complejos de proteínas en los que se evalúa la presencia 
del par de proteínas que co-evoluciona en el mismo complejo (puede o no 
implicar interacción física). Entre estos conjuntos se pueden distinguir: 
- Complejos bien establecidos cuya composición ha sido confirmada 
manualmente a partir de experimentos muy fiables realizados a pequeña 
escala (conjunto LT_COMPLEX) (Keseler,!2004). Este conjunto es una 
infrarrepresentación muy fuerte de los complejos en E. coli (contiene 245!complejos). 
- Complejos derivados de experimentos a gran escala de aislamiento de 
complejos con una gran cobertura de las proteínas de E. coli, pero de 
menor fiabilidad (conjunto HT_COMPLEX) (Butland! et+ al.,! 2005;!Arifuzzaman,!2006). 
• Conjuntos de rutas metabólicas definidas manualmente a partir del 
conocimiento bioquímico acumulado en organismos modelo como E. coli 
(conjuntos ECOCYC_PWY y KEGG_PWY) (Kanehisa! et+ al.,! 2004;! Keseler,!2004). Al forma similar a los conjuntos de complejos, en este caso se evalúa la 
presencia en la misma ruta metabólica.  
Estos conjuntos se presentan más detalladamente en la sección de Materiales y 
Métodos, así como la determinación de sus conjuntos complementarios de pares de 
proteínas que no interaccionan funcionalmente. 
En esta evaluación se estudiará la precisión en los n primeros casos (100 <= n <=2000) 
respecto a cada conjunto de interacciones i definida como: 
Precisiónni =
TPni
TPni +FPni
!
"
#
$
%
& , 
donde TPni son las predicciones acertadas y FPni las erradas, para el conjunto de 
validación i entre las n primeras. 
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Esta evaluación permite observar el comportamiento de las valores elevados de co-
evolución estimada por cada método. De esta manera, se puede determinar su capacidad 
predictiva en un contexto de predicción realista, donde sólo se consideran estos casos. 
Sin embargo, esta aproximación no evalúa la capacidad de recuperación del total del 
conjunto de pares positivos, lo cual como se ha comentado sería difícil de interpretar 
dado el carácter de la relación entre la co-evolución y estos conjuntos de asociaciones. 
Por ejemplo, ¿es esperable que todos los pares de proteínas que participan en una ruta 
metabólica co-evolucionen? Aún es más, ¿debería esta co-evolución darse de forma 
consistente a lo largo de las especies incluidas en nuestros árboles de ortólogos? Es 
evidente que la respuesta en ambos casos es negativa, ya que ni todas las proteínas en 
una ruta tienen el mismo nivel de co-dependencia funcional entre sí, ni todos procesos 
co-evolutivos han estado presentes en todos los linajes desde el origen de la vida. 
Expresado de forma sencilla, en este contexto, es más útil evaluar si los pares que co-
evolucionan están relacionados funcionalmente y no tanto si los pares relacionados 
funcionalmente co-evolucionan. 
Para evaluar las mejoras atribuibles a la nueva metodología, se utilizaron como punto 
de referencia los resultados del método original MT. La precisión de este método para 
los diferentes conjuntos de prueba se muestra en la Figura 7A. Conforme con lo 
reportado previamente (Pazos & Valencia, 2001), el enfoque sencillo de MT es capaz de 
captar cierta señal de co-evolución relacionada con las interacciones de proteínas. 
Sorprende el hecho de que, mientras esta relación es particularmente evidente para los 
complejos establecidos manualmente de EcoCyc (LT_COMPLEX) (precisión próxima 
al 0,4 para las 500 primeras predicciones), parece no haber relación con los complejos 
obtenidos en experimentos a gran escala (HT_COMPLEX). 
Cuando se comparan frente a frente los resultados de PC con los obtenidos por MT, se 
observa una drástica mejoría hasta las primeras 500 predicciones. Por ejemplo, se 
obtiene una precisión del 100% para las 100 mejores predicciones de PC cuando se 
evalúa respecto a LT_COMPLEX, frente al 50% obtenido por MT (ver Figura 7B). Para 
valores superiores a las primeras 500 predicciones, la precisión (para LT_COMPLEX) 
es similar a la de MT. Esta mejora en la parte superior de la lista supone una reducción 
en el número de falsos positivos producidos previamente por MT. Esta tendencia se 
observa también en los conjuntos de rutas metabólicas (KEGG_PWY y 
ECOCYC_PWY), pero no así en los dos conjuntos con menos relación con MT y PC 
(i.e. HT_COMPLEX y LT_PPI).  
En el caso de CM-1 se observa una mejora sustancial. CM-1 elimina una gran 
proporción de los falsos positivos introducidos por las tendencias evolutivas más 
inespecíficas, como los atribuibles al proceso de especiación (Pazos et al., 2005; Sato et 
al., 2005). De hecho, la mejoría observada en este punto fue muy grande (ver Figura 
7C), duplicándose prácticamente la precisión de los pasos previos para las primeras 
1.000 predicciones (de 0,31 a 0,65 para los complejos de LT_COMPLEX, de 0,27 a 
0,49 para KEGG_PWY, de 0,26 a 0,43 para ECOCY_PWY, de 0,06 a 0,23 para 
LT_PPI), excepto para HT_COMPLEX que se mantiene muy bajo (0,09 para ambos). 
Finalmente, en la Figura 7D se muestran los resultados de CM-10. Estos resultados 
fueron aún mejores que los obtenidos para el CM-1, lo que indica que algunas 
relaciones de valor son enmascaradas al filtrar la influencia de terceras proteínas. En 
particular, se observa una mejora evidente para las primeras predicciones de los 
conjuntos de rutas metabólicas. Por ejemplo, las 100 mejores predicciones para 
KEGG_PWY y ECOCYC_PWY muestran una precisión de 0,96 con CM-10 frente a 
0,78.y 0,69 respectivamente con CM-1.  
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Figura 7. Precisión de los diferentes pasos de CM (adaptada de (Juan et al., 2008b),). 
Precisión para las primeras predicciones de cada paso para los conjuntos de complejos 
bien establecidos (LT_COMPLEX), complejos provenientes de experimentos a gran 
escala (HT_COMPLEX), rutas metabólicas (KEGG_PWY y ECOCYC_PWY) e 
interacciones físicas provenientes de experimentos a pequeña escala (LT_PPI). A) 
MirrorTree. B) Perfiles Co-evolutivos. C) ContextMirror Nivel 1. D) ContextMirror 
Nivel 10. Para una descripción de los conjuntos ver Materiales y Métodos.  
 
De hecho, si se analiza el cambio en la precisión con los niveles de CM para las 1000 
primeras predicciones (ver Figura 8) se observa que CM-10 corresponde al nivel con 
mejores resultados para los tres conjuntos más fiables que representan grupos 
funcionales (i.e. LT_COMPLEX, KEGG_PWY y ECOCYC_PWY). En estos tres 
conjuntos resulta evidente el efecto de nuestra estrategia, ya que la precisión aumenta 
en los 10 primeros niveles, al permitir la existencia de grupos que co-evolucionen. A 
partir de CM-10, se produce un ligero descenso en la precisión que correspondería a la 
inclusión de señales no co-evolutivas. Sin embargo, como cabía esperar, los resultados 
son muy robustos a la elección del nivel, ya que existen un gran número de proteínas 
que reflejan las similitudes asociadas a fenómenos globales. En cuanto a 
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HT_COMPLEX, sigue un patrón semejante aunque menos marcado, alcanzando su 
máximo a CM-50 (0,21) y descendiendo posteriormente (0,17 para CM-500).  
 
Figura 8. Precisión de diferentes niveles de CM. Progresión de la precisión para las 
primeras 1.000 predicciones a lo largo de diferentes niveles de CM. Los conjuntos de 
evaluación son los mismos descritos en la Figura 7 Los conjuntos de evaluación 
relacionados con interacciones funcionales en grupo (LT_COMPLEX, HT_COMPLEX 
KEGG_PWY y ECOCYC_PWY) mejoran en los primeros niveles para estabilizarse más 
adelante. En cambio, el grupo de interacciones físicas (LT_PPI) sigue el patrón inverso. 
 
Otro caso interesante es el de LT_PPI, que nunca alcanza niveles elevados de precisión 
(un máximo de 0,23 para las 1000 primeras predicciones). LT_PPI no presenta una 
mejora en sus predicciones al relajar la condición de especificidad de la señal (al 
aumentar el nivel), sino que éstas empeoran. Este conjunto es el único que refleja 
interacciones físicas entre pares de proteínas. Estas interacciones son específicas del par 
y parece lógico que su señal co-evolutiva también lo sea.  
Es importante señalar que aunque CM-10 representa un máximo de precisión para los 
conjuntos mejor predichos, para diferentes pares de proteínas el nivel óptimo podría 
variar (en función de si están o no involucrados en una relación funcional que implique 
a más proteínas). También es de reseñar que CM-10 produce un número mayor de 
predicciones que CM-1 (19.955 frente a 2.327 predicciones con un p valor <= 10-6).  
En las cuatro estimaciones de la co-evolución presentadas, resulta evidente que la 
asociación de la señal de co-evolución con aquellos complejos entre proteínas definidos 
manualmente es la más clara y robusta de las analizadas. Por tanto, se decidió comparar 
la capacidad discriminativa para predecir estos complejos de CM-10 y de la versión 
mejorada de MT utilizada en esta tesis.  
Con esta intención se recurrió a un análisis de las respectivas curvas características 
operativas del receptor o curvas ROC (del inglés Receiver Operating Characteristic). 
Las curvas ROC son una representación gráfica de la sensibilidad de un clasificador 
frente a 1 - especificidad a lo largo de un rango de predicciones ordenadas de más a 
menos informativas. Las curvas ROC permiten evaluar la capacidad predictiva de un 
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método, en función de su situación relativa respecto a la diagonal. Esta diagonal 
representa la predicción trivial, ya que cuando la sensibilidad es igual a 1 – 
especificidad la capacidad discriminativa entre casos positivos (en nuestro caso 
pertenencia al mismo complejo de proteínas) y negativos (no pertenencia al mismo 
complejo de proteínas) es nula. 
 
Figura 9. Curva ROC de CM-10 y MT para complejos bien establecidos. 
Representación de la sensibilidad frente 1 - especificidad (ver Materiales y Métodos) a 
lo largo de lista ordenada de las primeras 50.000 predicciones de MT y CM-10. En esta 
curva CM-10 muestra una mayor capacidad de discriminación (altas sensibilidades y 
especificidades) que MT, para aquellos pares de proteínas presentes en el mismo 
complejo (LT_COMPLEX) incluidas entre las primeras 50.000 predicciones (ver texto 
principal).  
 
Como se ha comentado anteriormente, la exhaustividad de estas predicciones es difícil 
de evaluar, por lo que en este trabajo se optó por centrarse en las primeras 50.000 
predicciones de MT y de CM-10 (p valor <= 10-6). Por tanto, en este análisis, el número 
total de interacciones reales corresponde a aquellas presentes entre las primeras 50,000 
predicciones (ver Materiales y Métodos). Este número de predicciones es muy superior 
a nuestras mayores estimaciones del número de posibles positivos (supondría que cada 
proteína co-evoluciona con más de 10 compañeras). Como se puede observar en la 
Figura 9, tanto MT como CM-10 se encuentran claramente por encima de la diagonal, lo 
que muestra que en ambos casos existe una capacidad discriminativa por encima de un 
clasificador aleatorio. En particular, CM-10 muestra una curva claramente por encima 
de la de MT, lo que se refleja en los valores de las áreas bajo la curva de 0.87 para CM-
10 y 0.66 para MT (1 corresponde a un clasificador perfecto y 0.5 a uno aleatorio). Esto 
13
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supone una mejora importante en la capacidad de detectar señales co-evolutivas 
informativas acerca de complejos de proteínas. 
3.1.4.B. Estudio del significado funcional de los pares que co-evolucionan detectados 
por CM 
La primera observación que se puede hacer es que las cuatro medidas de co-evolución 
presentan un orden de asociación consistente con los diferentes tipos de relaciones 
funcionales (ver Figura 7). Así, en todos los casos, se observó que los complejos 
establecidos manualmente a pequeña escala (LT_COMPLEX) están más relacionados 
con co-evolución que las proteínas pertenecientes a la misma ruta metabólica 
(KEGG_PWY y ECOCYC_PWY). A su vez, las proteínas de la misma ruta lo están 
mucho más que las interacciones físicas determinadas experimentalmente (LT_PPI). En 
todos los casos, la relación entre co-evolución y proteínas pertenecientes a los mismos 
complejos según experimentos a gran escala (HT_COMPLEX) es prácticamente 
inexistente. 
Así mismo, es interesante observar que son las relaciones asociadas a grupos de 
proteínas (complejos y rutas metabólicas) las que muestran las mejoras más evidentes a 
lo largo del protocolo propuesto. Aunque las interacciones físicas a pequeña escala 
también mejoran, este efecto queda restringido a las 500 primeras predicciones, 
sugiriendo que una buena parte de la señal co-evolutiva refleja relaciones funcionales 
en grupo. Este efecto puede venir dado por la incapacidad de CM de recuperar las 
señales co-evolutivas más específicas (ver sección 3.2). A esto, se debe añadir la 
escasez de estos datos, ya que las interacciones físicas a pequeña escala se estudian de 
forma individual. Por lo tanto, asumir que se conocen todas las interacciones de una 
proteína presente en el conjunto (ver Materiales y Métodos) es una asunción más 
arriesgada que en el caso de los complejos y las rutas metabólicas. 
Entre estos grupos de relaciones funcionales destaca el contraste entre el 
comportamiento de los dos conjuntos de complejos de proteínas. Mientras los 
establecidos manualmente son siempre los mejor predichos, los establecidos mediante 
técnicas experimentales de aislamiento de complejos a gran escala casi no parecen 
presentar ninguna relación. 
Es bien conocido que muchas metodologías experimentales a gran escala tienden a 
recuperar un elevado número de falsos positivos (Mering et al., 2002). Éste podría ser 
el caso en nuestro conjunto HT_COMPLEX. Para explorar este punto se empezó por 
establecer el nivel de concordancia de los complejos a gran escala con los complejos a 
pequeña escala y con las rutas metabólicas. En ambos casos, HT_COMPLEX tiene una 
capacidad casi nula de predecir a los otros conjuntos (precisiones menores de 0,15, 
Figura 10A y Figura 10B). 
David de Juan Sopeña  Discusión 
 
 37 
 
Figura 10. Precisión de la combinación de CM-10 con complejos determinados a gran 
escala. A) Precisión para de los CM-10, los pares provenientes de experimentos a gran 
escala (Butland et al., 2005; Arifuzzaman, 2006) y los pares de estos experimentos 
predicho por CM-10 evaluados mediante complejos bien establecidos (LT_COMPLEX). 
B) Lo mismo que A) evaluado mediante anotaciones de rutas metabólicas 
(KEGG_PWY). C) Precisión de frente a la correlación parcial de CM-10 para todas las 
predicciones de CM-10 y sólo para aquellas recuperadas en los experimentos a gran 
escala. Esta precisión es evaluada mediante complejos bien establecidos. D) Lo mismo 
que C) evaluado mediante rutas metabólicas. Se observa que, aunque CM-10 tiene 
mejor precisión global que su combinación con los pares experimentales, dicha 
combinación permite rescatar pares confirmados de CM-10 con correlaciones parciales 
más bajas. 
 
Dado el bajo nivel de concordancia de los conjuntos a gran escala con las anotaciones 
más fiables, se decidió investigar si era posible utilizar la señal co-evolutiva para 
mejorar estos valores. Para ello, se determinó el valor de CM-10 para las relaciones 
entre proteínas presentes en HT_COMPLEX. Como se puede observar en la Figura 10A 
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y Figura 10B los pares de este conjunto que co-evolucionan (unos 500 pares) presentan 
precisiones mucho mejores en la predicción, tanto frente a LT_COMPLEX como a 
KEGG_PWY. Estas precisiones son menores de lo observado para los valores más altos 
de co-evolución (ver Figura 10A y Figura 10B), pero mayores que los obtenidos por los 
mismos valores de co-evolución sin considerar su presencia en el conjunto a gran escala 
(Figura 10C y Figura 10D). De esta manera, queda claro, que combinar la señal co-
evolutiva con la información de experimentos a gran escala permite aumentar la 
fiabilidad de las relaciones detectadas. 
3.1.4.C. Exploración de casos concretos de predicciones de ContextMirror 
En esta sección se utilizarán casos concretos para ilustrar el comportamiento de 
ContextMirror. En particular, se explorará la relación entre especificidad de la señal co-
evolutiva (es decir el nivel de CM) y la detección de grupos de proteínas 
funcionalmente relacionadas. Para ello se compararon resultados obtenidos a diferentes 
niveles de CM (niveles 1, 5 y 10 con p valor < 10-6 y ρ´ > 0,6). En este punto, conviene 
recordar que esta aproximación parte de la idea de que la co-evolución no es 
necesariamente un proceso que ocurra exclusivamente entre pares de proteínas, sino 
que las relaciones co-evolutivas (como las funcionales) pueden darse en grupo. Por lo 
tanto, cabría esperar que parte de esas señales de co-evolución en grupo no fueran 
detectables para niveles muy específicos pero sí a niveles menos exigentes. Sin 
embargo, aquí surge un problema de difícil solución, ya que el nivel de CM ideal para 
cada caso dependerá del tamaño del grupo. Es por ello que se han establecido tres 
niveles de referencia (CM-1, CM-5 y CM-10), considerando que cada nivel puede ser 
más o menos adecuado dependiendo del caso. Para explorar este punto se extrajeron 
subredes co-evolutivas asociadas con diferentes complejos de proteínas o rutas 
metabólicas conocidas. La estrategia utilizada fue recuperar todos los pares de 
asociaciones co-evolutivas en los que estuviera implicada al menos una proteína del 
complejo o ruta estudiados. De esta manera se tiene una visión de cómo se relacionan 
las proteínas de un complejo o ruta entre ellas (predicciones correctas), pero también 
con otras proteínas (predicciones incorrectas, desconocidas o pertenecientes a otro 
grupo).  
Por ejemplo, la Figura 11A muestra las relaciones co-evolutivas detectadas para los 
miembros del complejo NADH deshidrogenasa tipo I. La NADH deshidrogenasa es un 
complejo multienzimático importante para la respiración en bacterias. Es uno de los 
puntos de entrada más comunes a la cadena de electrones y cataliza la transferencia 
electrónica desde el NADH hasta la coenzima Q. Este transporte de electrones está a su 
vez acoplado con la translocación de protones al inter-membrana, generando un 
gradiente electroquímico esencial para generación de ATP. La NADH deshidrogenasa 
es un complejo con forma de L compuesto en E. coli por 14 proteínas, que se organizan 
en tres subunidades estructurales y funcionales. El módulo N oxida al NADH iniciando 
la transferencia electrónica y está compuesto por las proteínas NuoE, NuoF y NuoG. El 
módulo Q, compuesto por NuoC, NuoI, NuoB y NuoD (o NuoCD), acepta electrones 
del módulo N y los transfiere a la coenzima Q vía centros Fe-S, siendo además el 
conector entre los otros dos módulos. Finalmente, el módulo P está integrado en la 
membrana celular, se encarga del transporte de protones a través de ella y está 
compuesto por NuoA, NuoH, NuoJ, NuoK, NuoL, NuoM, y NuoN (para una revisión 
de este sistema ver (Brandt, 2006)). 
La evolución de este complejo ha sido extensivamente estudiada (Friedrich & Scheide, 
2000; Mathiesen & Hägerhäll, 2003; Moparthi & Hägerhäll, 2011; Schut et al., 2013). 
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Las 11 proteínas que componen los módulos Q y P pueden encontrarse en los tres 
dominios de la vida (Bacterias, Arqueas y Eucariotas), mientras que el módulo N parece 
ser intercambiable en función del donante de electrones. Estos estudios evolutivos 
sugieren que la NADH deshidrogenasa ha evolucionado de forma modular según una 
secuencia de pasos que comenzaría con un núcleo ancestral que incluiría al módulo Q y 
la mayor parte del P, al que posteriormente se añadirían NuoA, NuoJ y finalmente el 
módulo de N (Schut et al., 2013).  
Como se puede observar el la Figura 11A, éste es un caso ilustrativo de complejo que 
co-evoluciona como un grupo de proteínas, ya que no es posible detectar ninguna 
relación co-evolutiva específica (CM-1) para ninguna proteína del complejo. Sin 
embargo, a Nivel 5 (CM-5) es posible detectar hasta ocho señales co-evolutivas entre 
miembros del complejo. Es interesante que todas ellas se den entre miembros de una 
misma subunidad funcional y estructural (Brandt, 2006), siete en el fragmento de 
membrana y una en el fragmento deshidrogenasa. Aún así, cabe destacar que no se ha 
detectado co-evolución específica entre miembros del módulo Q. Es interesante que la 
separación entre el módulo P y N observada en CM-5 es también parcialmente 
coherente con la evolución modular propuesta para NADH deshidrogenasa, aunque la 
detección de co-evolución entre NuoA y NuoJ con otros miembros del complejo P 
sugiere que esta segregación no se explica por la pertenencia al núcleo evolutivo o a 
adiciones posteriores. 
Finalmente, CM-10 predice una red altamente interconectada que contiene once 
miembros del complejo, pertenecientes a las tres subunidades funcionales. Esta red no 
contiene ninguna proteína que no pertenezca al complejo y tan solo dos proteínas del 
complejo no son detectadas: NuoB y NuoCD. En el caso de NuoB, es posible detectar 
relaciones significativas con NuoE, NuoF, NuoG, NuoH, NuoI, NuoJ y NuoK, pero que 
no superan el umbral de ρ´ establecido (presentan valores entre 0,43 y 0,55), lo que 
indica que la co-evolución dentro de este módulo no es tan fuerte como en el N y el P. 
Por otro lado, NuoCD es un buen ejemplo de las limitaciones de nuestra estrategia para 
detectar ortólogos. NuoCD es una proteína que surgió por un evento de fusión génica, 
lo que hace que sólo se hayan detectado 18 ortólogos (en el resto de especies existen 
dos proteínas diferentes NuoC y NuoD), lo que muy posiblemente ha impedido detectar 
una señal significativa. 
Otro ejemplo interesante es la maquinaria de ensamblaje flagelar. El flagelo es una 
máquina molecular extremadamente sofisticada que muy someramente se puede 
esbozar como un filamento extracelular, un cuerpo basal insertado en la membrana 
celular que ancla el filamento mediante una estructura en forma de codo y que contiene 
al motor que hace rotar al flagelo. Esta estructura ha sido objeto de un estudio evolutivo 
muy extenso, ya que su complejidad la ha convertido en un ejemplo de supuesta 
irreductibilidad evolutiva (Pallen & Matzke, 2006). Una hipótesis muy extendida es que 
el flagelo ha evolucionado a partir de un sistema ancestral de transporte y secreción 
celular (Gophna et al., 2003; Pallen et al., 2005). Sin embargo, un trabajo reciente 
sugiere que podría haber sido al revés (Abby & Rocha, 2012). Otro estudio interesante 
revela que el núcleo evolutivo del flagelo compuesto por 24 genes muestra una red de 
homologías lejanas entre 10 de ellos que podría implica que todos ellos surgieron por 
duplicación de un gen ancestral en el origen de bacterias (Liu & Ochman, 2007). 
La maquinaria de ensamblaje flagelar en E. coli está compuesta por 36 proteínas según 
KEGG (Kanehisa 2004). De estas 36 proteínas CM es capaz de recuperar relaciones co-
evolutivas para 19 de ellas, repartidas en 7 subredes, que en general representan 
proteínas con una relación funcional más directa (Figura 11B). 
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Figura 11. Ejemplos de predicciones para casos de grupos proteínas asociadas 
funcionalmente (p valor < 10-6 y ρ > 0,6). En cada ejemplo los nodos del mismo color 
corresponden al mismo grupo funcional. Los nodos coloreados en gris corresponden a 
nodos no caracterizados funcionalmente y los nodos negros proteínas sin relación 
conocida con el grupo funcional estudiado. Los enlaces entre nodos corresponden a 
predicciones de CM-1 (rojo), CM-5 (azul) y CM-10 (negro). Los casos presentados son: 
A) Complejo NADH deshidrogenasa; B) Maquinaria de ensamblaje flagelar; C) Ruta 
de la biosíntesis Histidina; D) Ruta de la biosíntesis de Lípido A; E) Complejos 
transportadores ABC; F) Otros complejos moleculares. En todos los casos el grupo de 
proteínas relacionadas funcionalmente fue definido según KEGG (Kanehisa et al., 
2004). 
 
En este caso CM-1, detecta una señal para el par de proteínas FlgF-FliE que integran el 
vástago de transmisión del flagelo junto con otras tres proteínas. Por otro lado, CM-5 
detecta 10 interacciones, entre las que se encuentran varios pares interesantes. Por 
ejemplo, FliI y FliG han sido aisladas como parte de un complejo de cinco proteínas 
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flagelares, aunque no parecen interaccionar directamente entre ellas (González-Pedrajo 
et al., 2006). También se observa que FlgB, FlgC y FlhA están conectadas entre sí. De 
ellas FlgB y FlgC forman parte también del vástago de transmisión, mientras que FlhA 
se incluye en la maquinaria de secreción de las proteínas extracelulares del flagelo, 
incluidas FlgB y FlgC (y otras 11 proteínas más), detectándose una interacción directa 
entre al menos FlhB y FlgC (Minamino & Macnab, 2000).  
CM-5 también agrupa a FliH, FliJ, FlgJ, CheZ y HolB a través de cuatro conexiones. 
Entre estas proteínas el enlace FliH-FliJ refleja una interacción física que es parte del 
sistema de secreción flagelar (Minamino & Macnab, 2000). La co-evolución entre FliJ 
y FlgJ es interesante, porque para que se dé la secreción de las proteínas flagelares, en 
la que participan FliH y FliJ, es necesario formar un poro en la membrana creado por 
FlgJ (Nambu et al., 1999; Hirano et al., 2001). Estos resultados sugieren que estas tres 
proteínas podrían haber co-evolucionado para coordinar este proceso. Las otras dos 
proteínas en este grupo no parecen tener una relación tan clara con estas tres proteínas. 
CheZ forma parte de un sistema de dos componentes quimiosensible asociado al flagelo 
(Parkinson et al., 1983), pero no hay conexión conocida con FlgJ. Finalmente, el par 
FlgJ-HolB, en el que HolB es la subunidad delta de la DNA polimerasa III, parece ser 
una predicción errónea de relación funcional que parece provenir del poco solapamiento 
en las especies donde se detectan ortólogos para ellos (sólo 16 especies en común de las 
116 usadas en el estudio). 
Un caso particularmente interesante es la co-evolución señalada por CM-5 entre FliY y 
YecS. En el momento del desarrollo de este trabajo, YecS era una proteína de función 
desconocida y tan sólo se pudo hallar un soporte indirecto para esta asociación (Juan et 
al., 2008b). Sin embargo, recientemente se ha demostrado que efectivamente ambas 
proteínas integran un transportador ABC de L-cistina (Deutch et al., 2014). Por último, 
CM-5 también apunta a una posible relación funcional entre FliR y YbhP, una proteína 
de función desconocida. 
En cuanto a CM-10, esencialmente recupera un grupo de 8 proteínas altamente 
conectadas que corresponden a diferentes elementos del flagelo y que parece constituir 
el núcleo de la co-evolución grupo específica de la maquinaria de ensamblaje del 
flagelo. Así mismo, presenta dos pares de proteínas que co-evolucionan de forma 
aislada. En primer lugar, detecta co-evolución entre MotA y MotB, dos proteínas que 
interaccionan y que forman el motor del flagelo (Kojima & Blair, 2004). Por último, 
CM-10 detecta el par FliD-MtfA en el que MtfA (codificada por yeeI) es una proteína 
reguladora del sistema fosfotransferasa de glucosa (un sistema capaz de dirigir la 
quimiotaxis) (Becker et al., 2006). Sin embargo, con la información disponible esta 
relación no parece suficiente para justificar una co-evolución entre estas proteínas. Es 
más, este par, al igual que el de FlgJ-HolB, parte de un solapamiento pequeño en 
especies (sólo 16), lo que hace que se deba ser cauto con esta predicción. 
Es interesante considerar que el elevado tamaño de la maquinaria flagelar, podría 
requerir usar un nivel superior de CM. De hecho, para Nivel 20 (CM-20) se detectan 
relaciones co-evolutivas para otras cinco proteínas flagelares con la subred mayor de las 
detectadas a Nivel 10, sin incluir ningún nuevo falso positivo (datos no mostrados). 
Este ejemplo, plantea uno de los problemas en la detección de señales co-evolutivas, ya 
que mientras las relaciones más específicas son fácilmente distinguibles de aquellas 
debidas a señales inespecíficas no implicadas con interacciones funcionales, esta 
frontera resulta más difícil de establecer para grupos relativamente grandes de proteínas 
que co-evolucionan entre sí. Es decir, un nivel de CM demasiado alto para un grupo 
pequeño puede resultar adecuado para un grupo mayor. 
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En la Figura 11 se presentan también otros ejemplos interesantes. En primer lugar, se 
incluyen dos ejemplos de rutas metabólicas pequeñas: la biosíntesis de Histidina (ver 
Figura 11C) y la de Lípido A (ver Figura 11D). En ambos casos, se observa que las 
relaciones co-evolutivas son menos claras que en el caso de complejos de proteínas, 
mostrando una mayor tendencia a incluir falsos positivos y proteínas relacionadas 
indirectamente, así como a formar subredes relativamente poco interconectadas. Esto 
puede deberse a una combinación de un tamaño mayor de grupo funcional y a una 
menor co-dependencia funcional entre las proteínas de estas rutas. Finalmente, se 
observa una buena presencia de transportadores ABC (ver Figura 11E), probablemente 
debido a que representan el ideal de relaciones funcionalmente intensas y relativamente 
independientes del resto de las funciones celulares. 
3.2. Co-evolución específica de pares de proteínas. 
En esta sección se presentará una segunda metodología capaz de recuperar pares de 
proteínas que co-evolucionan. Esta metodología, denominada ContextMirror Global 
(CMG), pretende detectar aquellos pares de proteínas con una señal co-evolutiva 
exclusiva de ellas. Es decir, busca extraer aquellas similitudes evolutivas que no pueden 
ser explicadas por la combinación de perfiles co-evolutivos del resto de proteínas del 
proteoma. En este sentido, CMG representa un nivel mayor de exigencia que CM-1, que 
recupera aquellas similitudes evolutivas que no pueden ser explicadas por el perfil de 
ninguna otra única proteína.  
CMG es una metodología conceptualmente similar a aquellas desarrolladas 
recientemente en el contexto de la co-evolución entre residuos (Weigt et al., 2009; 
Morcos et al., 2011) (ver 1. Introducción). Al igual que estas metodologías, se basa en 
la recuperación de la matriz global de correlaciones parciales (o su equivalente). En 
particular, CMG sigue una estrategia que consiste en corregir la matriz de partida 
(correlaciones en nuestro caso), para reparar las distorsiones introducidas por los 
problemas de muestreo y ruido, asegurando que sea invertible de forma exacta. 
Posteriormente se procede a dicha inversión y al cálculo de las correlaciones parciales 
de cada par de proteínas con respecto al conjunto de todas las demás (Cramér, 1999). 
CMG es un método computacionalmente eficiente que no requiere de grandes recursos 
computacionales. Esta aproximación requiere mantener la completitud e integridad de 
la matriz de correlaciones, para lo cual se ha desarrollado un protocolo en tres pasos, 
equivalente al establecido para CM. Este protocolo fue implementado en R (R Core 
Team, 2013) usando los paquetes corpcor (Schäfer et al., 2015) y Hmisc (Harrell, 
2015). 
En primer lugar se desarrolló una versión de MT denominada MirrorTree estandarizado 
(MTe) que pretende recuperar la estructura global de la matriz de correlaciones entre las 
historias evolutivas de todas las proteínas del proteoma de referencia, controlando por 
los sesgos del árbol de las especies. A continuación se calcularon los Perfiles Co-
evolutivos contraídos (PCc), que suponen una corrección de la matriz de correlaciones 
de los perfiles para compensar efectos distorsionadores de falta de cantidad u 
homogeneidad de los datos. Además, esta corrección asegura que la matriz sea apta 
para su inversión exacta. Finalmente, se procedió al paso que hemos denominado 
ContextMirror Global (CMG), en el que se recupera la matriz de correlaciones parciales 
mediante la inversión de la matriz contraída de correlaciones obtenida en el paso 
previo. 
De forma análoga a la sección 3.1, se empezará describiendo CMG para acabar 
presentando un análisis comparativo de sus resultados y los de CM. En este caso, dicho 
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análisis estará encaminado al estudio de señales co-evolutivas más recientes 
recuperadas en 23 especies bacterianas diferentes. 
3.2.1. MirrorTree estandarizado (MTe) 
En secciones previas, se ha discutido el efecto que tiene el árbol de las especies en las 
similitudes entre los árboles de proteínas. Este efecto se puede resumir en dos aspectos 
principales: un sesgo a aumentar artificialmente los valores de MT y una tendencia a 
distorsionar algunas correlaciones como consecuencia de la aparición de distribuciones 
no unimodales. 
Como se verá más adelante, CMG, a diferencia de CM, trata la matriz de correlaciones 
de PC en conjunto y por lo tanto es más sensible a distorsiones en su estructura. Como 
consecuencia, se intentó extremar el cuidado en el tratamiento de la información para 
reducir al mínimo estas distorsiones y evitando el uso de umbrales de confianza en los 
pasos intermedios. 
Para ello se decidió empezar por corregir la misma matriz inicial de distancias 
evolutivas. Las distorsiones asociadas al sesgo filogenético provienen de situaciones en 
las que las distancias entre pares de ortólogos reflejan el hecho de provenir de 
distribuciones de distancias diferentes para cada par de especies (con diferentes 
medianas). Para reducir este problema se estandarizaron las distancias filogenéticas 
entre proteínas de dos especies dadas a lo largo de todos los árboles incluidos en el 
análisis. Dado que las distribuciones de estas distancias no son normales, se optó por 
realizar una estandarización robusta centrada en la mediana y con una escala de 
Desviación Absoluta de la Mediana. En aquellos casos en los que ésta es nula, se la 
aproximó por la Desviación Absoluta de la Media. De esta forma, se escalaron y 
centraron todas las distribuciones de distancias para hacerlas comparables entre ellas, 
reduciendo el sesgo filogenético. A continuación se calcularon las correlaciones de 
Pearson entre las distancias estandarizadas de cada par de proteínas, lo que proporciona 
la matriz de correlaciones de MTe. Por todo lo explicado, MTe puede considerarse una 
corrección análoga a TMT (Pazos et al., 2005), pero que no requiere establecer un árbol 
de especies de referencia, que en este caso se correspondería al que se podría 
reconstruir usando las distancias medianas empleadas en la estandarización. Sin 
embargo, en este caso la corrección viene directamente extraída de los sesgos en las 
distancias de los árboles empleados. Además, MTe también escala estas distancias, lo 
que compensa el efecto de las diferencias en las desviaciones del valor central. 
Es importante aclarar que aquí, al contrario que en CM, no se realiza ningún filtro por p 
valor o número mínimo de especies. Esto es así porque aunque estos valores puedan no 
ser totalmente comparables o correctos, resulta más importante mantener la matriz 
completa de correlaciones en el siguiente paso, como se explicará a continuación. Con 
este fin también se completaron los casos en los que no se pudo calcular la correlación 
(por insuficiencia de ortólogos en las mismas especies) asignándoles una correlación de 
cero. 
3.2.2. Perfiles co-evolutivos contraídos (PCc) 
Al igual que en ContextMirror se incorporó un paso de cálculo de correlaciones de 
Pearson entre perfiles co-evolutivos. En este caso, estos perfiles co-evolutivos se 
construyen usando la matriz completa obtenida en MTe. Por lo que todas las 
correlaciones entre perfiles se basan en el mismo número de valores (el número de 
proteínas en el proteoma). 
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Como se explicó para CM, las correlaciones entre perfiles co-evolutivos se usan como 
una aproximación de la matriz de co-dependencias evolutivas. De hecho, partiendo de 
la matriz completa de MTe, se obtiene una matriz de correlaciones invertible de forma 
exacta. Sin embargo, la eficiencia de la estimación de las correlaciones está limitada por 
la información de partida (el número de especies incluidas en el análisis), así como por 
las distorsiones heredadas de esa matriz que no se hayan podido corregir. Con el fin de 
mejorar esta eficiencia se utilizó una estrategia de contracción de la matriz de 
correlaciones (Schäfer & Strimmer, 2005; Opgen-Rhein & Strimmer, 2007). Este 
método realiza una contracción lineal en los valores de correlación que acerca la matriz 
a una matriz de referencia. De hecho la matriz contraída es una combinación de la 
matriz de partida (correlaciones empíricas) y la matriz de referencia (en este caso la 
matriz identidad). El equilibrio entre la contribución de ambas matrices lo establece la 
intensidad de la contracción, λ (mayores λ implican mayor contribución de la matriz de 
referencia). Este proceso pretende compensar el efecto de la falta de casos, que deriva 
en una sobrestimación de los coeficientes de correlación. Esta corrección impone que la 
matriz de correlaciones contraídas resultante cumpla las propiedades de ser una matriz 
definida positiva y bien condicionada. Estas propiedades son esenciales para poder 
invertir la matriz de correlaciones de forma exacta, operación necesaria para el cálculo 
eficiente de la matriz global de correlaciones parciales.  
Uno de los puntos clave de esta aproximación es la determinación del valor de λ, ya que 
de él depende el nivel de corrección establecido sobre la matriz de correlaciones 
empíricas. En este caso se optó por una aproximación determinista en la que λ se 
establece analíticamente. Para ello se define el λ óptimo como aquel que minimiza el 
error cuadrático medio. Este λ se puede determinar como una función de la varianza de 
la matriz de partida, su correlación con la matriz de referencia y la diferencia cuadrática 
media entre ambas, según el lema establecido por Ledoit y Wolf (Ledoit & Wolf, 
2003). En breve, mayores varianzas y correlaciones y menores diferencias cuadráticas 
producen menores valores de λ y, por lo tanto, menores contracciones en nuestra 
matriz. Es decir, cuando se dispone de más casos y/o la matriz se parece más a la de 
referencia (en este caso la matriz identidad), se contrae menos. Esta estrategia fue 
originalmente propuesta para mejorar la inferencia de la matriz de covarianza en 
situaciones con muchas variables y pocos casos (Schäfer & Strimmer, 2005). Dado que 
el número de especies incluidas en nuestro análisis suele ser limitado (decenas o 
centenares de especies), esta estrategia resulta muy útil para obtener una buena 
estimación de la matriz correlaciones, esencial para el cálculo global de correlaciones 
parciales.  
3.2.3. ContextMirror Global (CMG) 
El último paso de esta metodología es el cálculo de la matriz global de correlaciones 
parciales (en las que la dependencia de cada par de proteínas está controlada por el resto 
del proteoma). Para ello se obtiene la matriz de concentraciones, que es la matriz 
inversa de la matriz de correlaciones. La matriz de correlaciones parciales corresponde 
al negativo de las concentraciones (elementos fuera de la diagonal de la matriz de 
concentraciones) estandarizadas (Cramér, 1999).  
Es importante recordar que CMG proporciona una estimación de la co-dependencia 
totalmente específica de cada par, lo cual corresponde a la señal recuperable de la co-
evolución entre pares de proteínas. Por lo tanto, CMG es una estimación de las co-
dependencias entre pares de proteínas asumiendo la ausencia de co-dependencias en 
grupo. En esta interpretación, las señales inespecíficas eliminadas corresponderían a la 
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acumulación de efectos indirectos asociados con una red de co-dependencias real entre 
pares de proteínas.  
CMG contrasta con CM, ya que si bien representa una mayor eficiencia a la hora de 
recuperar co-evolución entre pares de proteínas, ésta se obtiene a costa de ignorar la 
información a nivel de grupos que, como se ha mostrado previamente, también podría 
representar una parte importante de la señal co-evolutiva. 
3.2.4. Evaluación de ContextMirror Global y estudio de las relaciones co-evolutivas 
en diferentes especies 
Como en el caso de CM se procedió a determinar la capacidad de CMG para recuperar 
pares de proteínas que interaccionan funcionalmente. De la misma forma, se utilizaron 
conjuntos de interacciones asociadas a co-dependencia funcional como una 
aproximación de pares con potencial para co-evolucionar. Como se discutió 
previamente,   al   no   poder   establecer   un   estándar   de   pares   que   realmente   
han   co-evolucionado se compararon las diferentes aproximaciones en el contexto de 
sus predicciones con una señal más clara. 
 
Tabla 1. Tabla de especies de referencia para los análisis de CMG 
Especies Grupo taxonómico Número de genes 
Número de 
especies* 
Kytococcus sedentarius DSM 20547 Actinobacteria 2554 88 
Brachybacterium faecium DSM 4810 Actinobacteria 3068 89 
Xylanimonas cellulosilytica DSM 15894 Actinobacteria 3443 86 
Beutenbergia cavernae DSM 12333 Actinobacteria 4197 74 
Geodermatophilus obscurus DSM 43160 Actinobacteria 4810 77 
Conexibacter woesei DSM 14684 Actinobacteria 5914 22 
Capnocytophaga ochracea DSM 7271 Bacteroidetes 2171 42 
Pedobacter saltans DSM 12145 Bacteroidetes 3792 35 
Dyadobacter fermentans DSM 18053 Bacteroidetes 5719 89 
Spirosoma linguale DSM 74 Bacteroidetes 6938 24 
Chitinophaga pinensis DSM 2588 Bacteroidetes 7192 16 
Bacillus subtilis subsp. subtilis str. 168 Bacilli 4176 45 
Rhodobacter sphaeroides 2.4.1 Alphaproteobacteria 4242 109 
Agrobacterium tumefaciens str. C58 Alphaproteobacteria 5355 81 
Delftia acidovorans SPH-1 Betaproteobacteria 6040 117 
Stigmatella aurantiaca DW4/3-1 Deltaproteobacteria 8352 7 
Helicobacter pylori 26695 Epsilonproteobacteria 1594 24 
Acinetobacter sp. ADP1 Gammaproteobacteria 3307 189 
Vibrio cholerae O1 biovar El Tor str. N16961 Gammaproteobacteria 3834 169 
Escherichia coli str. K-12 substr. MG1655 Gammaproteobacteria 4146 183 
Salmonella enterica subsp. enterica serovar 
Typhimurium str. LT2 Gammaproteobacteria 4525 180 
Pseudomonas putida KT2440 Gammaproteobacteria 5350 189 
Pseudomonas aeruginosa PAO1 Gammaproteobacteria 5571 195 
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En este caso la evaluación de CMG se desarrolló como un análisis de la co-evolución en 
23 proteomas bacterianos de 7 filos diferentes. Estas especies fueron elegidas por el 
proyecto europeo MICROME (http://www.microme.eu/) por su interés biotecnológico, 
biomédico o medioambiental. Por lo tanto, estas 23 especies constituyen un excelente 
conjunto para evaluar la robustez y aplicabilidad de nuestros métodos en diferentes 
especies bacterianas (ver Tabla 1). En este contexto resulta particularmente interesante, 
estudiar la señal co-evolutiva detectable para un conjunto de especies filogenéticamente 
más relacionadas con cada especie de referencia.  
En trabajos realizados en colaboración con el grupo del Dr. Florencio Pazos (Herman et 
al., 2011), se había observado que la elección del grupo de especies puede afectar a la 
detección de señales co-evolutivas. En particular este trabajo mostró que los pares de 
proteínas entre los que se detectaba co-evolución dependían de la divergencia entre las 
especies incluidas. De hecho, esta selección de especies determina la antigüedad y 
extensión de la señal detectada. Es decir, enfocarse en divergencias muy grandes (como 
en la evaluación de CM) implica que las relaciones detectadas deben ser antiguas y 
conservadas en gran parte de la evolución de procariotas. Por otro lado, utilizar especies 
evolutivamente próximas recuperará pares de proteínas que han co-evolucionado más 
recientemente en ese grupo de especies. Así mismo, dicho trabajo evidenció la 
necesidad de equilibrar la divergencia entre las distintas especies incluidas, para lo que 
se estableció un protocolo de selección de especies relativamente próximas a la de 
referencia (ver Materiales y Métodos).† 
Es importante tener presente que en el marco propuesto se han realizado 23 análisis 
independientes, que arrojaron información acerca del comportamiento de los métodos 
desarrollados en diferentes contextos evolutivos. Sin embargo, el nivel de conocimiento 
experimentalmente soportado disponible para muchas de estas especies es en general 
bajo. Por lo tanto, se decidió comparar la capacidad predictiva de CMG con CM a dos 
niveles diferentes. En primer lugar se observó el comportamiento de nuestros métodos 
en E. coli utilizando algunos de los conjuntos de referencia empleados previamente para 
evaluar CM (complejos bien establecidos, rutas metabólicas e interacciones físicas a 
pequeña escala; ver Materiales y Métodos). Posteriormente se realizó una comparación 
a lo largo de las 23 especies utilizando conjuntos de relaciones funcionales establecidos 
por la base de datos STRING (Szklarczyk et al., 2015). Estos conjuntos son una 
combinación de información experimental e inferencias, por lo que se decidió 
establecer criterios muy exigentes de confianza (ver Materiales y Métodos).  
3.2.4.A. Comparación de CMG y CM en la evolución reciente de Escherichia coli 
La comparación de la capacidad predictiva de la aplicación de nuestros métodos a un 
conjunto de 183 Gammaproteobacterias evolutivamente próximas a E. coli arroja unos 
resultados interesantes (ver Figura 12). En primer lugar, a pesar de la menor 
divergencia evolutiva, los resultados para CM-1 y CM-10 son comparables a los 
obtenidos previamente con especies mucho más divergentes. Esto muestra que un 
número considerable de relaciones funcionales han dado lugar a co-evolución entre 
proteínas también más recientemente. Igual de interesante es el bajo nivel de 
correlación entre los resultados de CM-1 y CM-10 en éste análisis y en el realizado 
sobre especies más divergentes (r =0,09 y p valor < 2,2 x 10-16 en ambos casos). Estos 
                                                
† Por comparación con el análisis presentado en la sección 3.1, denominaremos los análisis realizados con 
especies del mismo grupo taxonómico como de co-evolución reciente, aunque el término reciente aquí 
puede implicar tiempos bastante largos (ver Materiales y Métodos).
David de Juan Sopeña  Discusión 
 
 47 
resultados muestran que, aunque en ambos casos se recuperan pares informativos, estos 
pares son muy diferentes. De hecho, de las 970 predicciones de CM-10 con r>0.6 y p 
valor<10-6 en el análisis anterior, sólo 43 son recuperadas entre las 2.453 predicciones 
de CM-10 (con el mismo criterio) en este análisis. Estos resultados son compatibles con 
los obtenidos en una exploración previa de la importancia de la selección de especies 
(Herman et al., 2011) y confirma que análisis diseñados a diferentes escalas evolutivas 
pueden proporcionar información complementaria. 
Sin embargo, lo que resulta más llamativo es la mejora predictiva que presenta CMG 
para todos los tipos de relaciones funcionales estudiados (ver Figura 12). Por ejemplo, 
las primeras 2.000 predicciones de CMG presentan una precisión superior a 0,9 para 
proteínas en el mismo complejo, frente a menos de 0,8 en CM-1 y CM-10. Situación 
que se confirma a nivel de rutas metabólicas e incluso en interacciones físicas donde se 
pasa de una precisión de alrededor de 0,2 para CM-1 y CM-10 a casi de 0,6 para CMG 
en las primeras 1000 predicciones.  
 
 
 
 
Figura 12. Precisión de CM-1, CM-10 y CMG para E. coli empleando especies de su 
grupo taxonómico. La precisión es evaluada mediante los conjuntos de complejos bien 
establecidos (LT_COMPLEX), rutas metbólicas (ECOCYC_PWY) e interacciones 
físicas determinadas por experimentos a pequeña escala (LT_PPI). 
 
 
Es particularmente ilustrativo el comportamiento de los métodos respecto al conjunto 
de interacciones físicas, ya que estas interacciones es probable que estén asociadas a 
casos de co-evolución específica de par. Por lo tanto, la mejora observada de CMG 
frente a CM en este conjunto es una muestra de la mayor eficiencia de CMG para 
recuperar la señal co-evolutiva a nivel de pares de proteínas.  
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Es también llamativo que esta mejora en la detección de co-evolución entre pares de 
proteínas se traduzca a su vez en una mejoría para los conjuntos de referencia asociados 
a grupos de proteínas funcionalmente inter-dependientes (i.e. complejos de proteínas y 
rutas metabólicas). Este efecto muestra que CM-1 además de perder señales de grupos 
de proteínas no recupera parte de la señal específica de pares entre los miembros de 
estos grupos que CMG sí es capaz de rescatar.  
Aún más interesante es que, a pesar de los buenos resultados de CMG es conjuntos de 
grupos funcionales, las predicciones obtenidas por CMG y CM-10 para el mismo 
sistema (evolución reciente de E. coli) son también poco solapantes, ya que sólo 406 
predicciones de CM-10 están entre las primeras 5.000 predicciones de CMG. Esta 
situación es compatible con la idea de que CM-10 recupera asociaciones en grupo que 
no se reflejan en los métodos más específicos como CM-1 y CMG. 
Estos resultados muestran la superioridad predictiva de CMG para la evolución reciente 
de E. coli e ilustran la influencia de la definición del contexto evolutivo y la 
complementariedad de ambas aproximaciones. 
3.3.4.B. Comparación de CMG y CM en la evolución reciente de 23 especies 
diferentes 
A continuación se comparó la capacidad predictiva en las 23 especies bacterianas 
seleccionadas por MICROME (http://www.microme.eu/). Para ello se evalúo la 
precisión de CMG, CM-1 y CM-10 para cada una de las 23 especies, utilizando como 
conjunto de referencia las interacciones funcionales establecidas como muy fiables 
(puntuación>=900, ver Materiales y Métodos) por STRING (Szklarczyk et al., 2015). 
Las interacciones funcionales recogidas en STRING representan un tipo de relación que 
combina interacciones físicas, rutas metabólicas, co-regulación y otras relaciones 
inferidas por varios métodos a lo largo de muchas especies diferentes. Por lo tanto, este 
conjunto se consideró como el más apropiado para evaluar la precisión de nuestros 
métodos en un grupo tan variado de especies. 
Este análisis ofrece dos resultados interesantes. En primer lugar confirma que CMG 
presenta una mayor capacidad predictiva que CM-1 y CM-10 en todo el conjunto 
analizado de condiciones de número de especies incluidas y grupos taxonómicos (ver 
Figura 13, Figura 14 y Figura 15).  De hecho esta mejora es robusta y consistente a lo 
largo de sistemas de especies muy diferentes y empleando distintos conjuntos de 
especies de grupos taxonómicos muy diferentes. 
Así mismo, muestra que el número de especies incluidas en el análisis es clave para 
mejorar las predicciones. De hecho, cuatro de las cinco especies con peores 
predicciones para CMG (Figura 15, Tabla 1) incluyeron menos de 25 especies en sus 
análisis (la restante incluyó 44 especies), mientras seis de las siete especies con mejores 
predicciones incluyeron más de 100 especies (la restante incluyó 81 especies).  
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Figura 13. Precisión de CM-1 en 23 especies bacterianas. La precisión es evaluada 
frente a la interacciones funcionales establecidas por STRING (Szklarczyk et al., 2015) 
con una confianza mayor de o igual a 900 (con un máximo de 999). No se representan 
las interacciones de Stigmatela aurantica por no disponer de sufientes especies (se 
requieren 16 especies) para realizar predicciones (ver Tabla 1). 
 
La influencia del número de especies incluidas en el análisis condiciona claramente los 
resultados por grupos taxonómicos, obteniéndose las mejores predicciones de CMG 
para Gamma, Beta y Alphaproteobacterias, con niveles intermedios para 
Actinobacterias, Bacteroidetes y Firmicutes y los niveles más bajos para Epsilon y 
Deltaproteobacterias. Sin embargo, en todos los casos, CMG recupera señales co-
evolutivas informativas con mayor eficiencia y robustez que CM-1 y CM-10. Tan sólo 
en el caso extremo S. aurantiaca, para la que sólo se pudieron recuperar 7 especies, 
CMG no fue capaz de recuperar una señal co-evolutiva asociada a interacciones 
funcionales.  
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Figura 14. Precisión de CM-10 en 23 especies bacterianas. La precisión es evaluada 
frente a la interacciones funcionales establecidas por STRING (Szklarczyk et al., 2015) 
con una confianza mayor de o igual a 900 (con un máximo de 999). No se representan 
las interacciones de Stigmatela aurantica por no disponer de suficientes especies (se 
requieren 16 especies) para realizar predicciones (ver Tabla 1). 
 
En este punto, es importante señalar que, como muestra la Tabla 1, la relación entre el 
número de especies (menos de 200) y el de proteínas (más de 2000) es extremadamente 
pequeña para este tipo de métodos basados en la obtención de la matriz de correlaciones 
parciales (o equivalente). Baste recordar que predicciones de alta calidad a nivel de 
residuos requieren un número de secuencias no redundantes comparable al de 
posiciones (de 500 a 1000 secuencias) (Morcos et al., 2011). 
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Figura 15. Precisión de CMG en 23 especies bacterianas. La precisión es evaluada 
frente a la interacciones funcionales establecidas por STRING (Szklarczyk et al., 2015) 
con una confianza mayor de o igual a 900 (con un máximo de 999). Aunque se 
representan las interacciones de Stigmatela aurantica, los pobres resulados obtenidos 
para ella se explican por no disponer de sufientes especies para realizar predicciones 
fiables (ver Tabla 1). 
 
3.2.4.C. Análisis de los términos GO sobrerrepresentados en proteínas detectadas por 
ContextMirrror Global en las 23 especies 
Como se ha comentado anteriormente, las predicciones obtenidas en E. coli incluyendo 
especies distantes o próximas son muy diferentes. Por lo tanto, resulta interesante 
estudiar en qué medida los pares detectados en la evolución reciente de especies 
diferentes apuntan a los mismos procesos celulares y funciones moleculares. Para ello, 
se establecieron las primeras 500 predicciones confirmadas por STRING como los 
conjuntos adecuados para comparar predicciones de diferentes especies. Este criterio 
permite estudiar qué relaciones funcionales presentan señales más claras de co-
evolución reciente, eliminando el efecto de los falsos positivos cuya contribución 
variaría en función de las condiciones de cada análisis. 
En primer lugar se realizó un análisis de enriquecimiento de términos de ontología 
génica (términos GO, (Ashburner et al., 2000; Szklarczyk et al., 2015)). Este análisis 
determina qué anotaciones génicas están sobre-representadas en un conjunto de genes 
en función de lo esperado según la distribución de términos asociados a todos los genes 
de cada especie (obtenidos de UniProt-GOA; (Barrell et al., 2009; Szklarczyk et al., 
2015)). Para ello se utilizó GO-TermFinder (Boyle et al., 2004), con el que se obtuvo la 
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lista de términos GO sobre-representados (p valor < 0.01 y FDR < 1%) en las proteínas 
implicadas en las interacciones funcionales detectadas por CMG para cada uno de las 
23 especies (ver Métodos). 
Como resultado se obtuvieron un gran número de términos GO de Función Molecular 
(85 términos), Proceso Biológico (159 términos) y Componente Celular (48 términos). 
Como se puede observar en las Figura 16A, Figura 17A y Figura 18A, las 
distribuciones del número de especies en que aparece un término sigue un patrón de 
muchos términos GO únicos y muy pocos comunes (hasta en un máximo de 12 
especies).  
 
Figura 16. Términos GO de Función molecular enriquecidos en predicciones de CMG 
para 23 especies bacterianas. Se presentan conjuntamente los análisis de sobre-
representación de términos GO de Función Molecular realizados con GO TermFinder 
(Boyle et al., 2004) (p valor < 0.01 y FDR < 1%) A) Histograma del número de 
términos sobre-representados en diferentes números de especies. Se observa que la 
mayoría de los términos son específicos de especie. B) Representación que resume las 
frecuencias mostradas en A) mediante una agrupación de las anotaciones en una 
jerarquía de dos niveles de especificidad de los términos GO. En esta representación 
cada término GO mostrado ocupa un rectángulo de área proporcional a la frecuencia de 
sobre-representación en distintas especies. Así recuadros mayores implican una mayor 
frecuencia de anotaciones asociadas a la mostrada. Los colores representan el nivel de 
anotación más general y los términos agrupados por esa anotación se muestran como 
rectángulos del mismo color que se reparten el área manteniendo la proporcionalidad 
descrita. Las funciones moleculares más frecuentes son: actividad ATPasa acoplada al 
movimiento de sustancias a través de la membrana; actividad NADH deshidrogenasa; 
centro de unión a metales y actividad transportadora. Esta representación fue obtenida 
utilizando REVIGO (Supek et al., 2011).  
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Figura 17. Términos GO de Proceso biológico enriquecidos en predicciones de CMG 
para 23 especies bacterianas. Se presentan conjuntamente los análisis de sobre-
representación de términos GO de Proceso Biológico realizados con GO TermFinder 
(Boyle et al., 2004) (p valor < 0.01 y FDR < 1%) A) Histograma del número de 
términos sobre-representados en diferentes números de especies. Se observa que la 
mayoría de los términos son específicos de especie. B) Representación que resume las 
frecuencias mostradas en A) mediante una agrupación de las anotaciones en una 
jerarquía de dos niveles de especificidad de los términos GO. En esta representación 
cada término GO mostrado ocupa un rectángulo de área proporcional a la frecuencia de 
sobre-representación en distintas especies. Así recuadros mayores implican una mayor 
frecuencia de anotaciones asociadas a la mostrada. Los colores representan el nivel de 
anotación más general y los términos agrupados por esa anotación se muestran como 
rectángulos del mismo color que se reparten el área manteniendo la proporcionalidad 
descrita. Los procesos biológicos más frecuentes son: cadena de transporte de 
electrones; transporte de carbohidratos; biosíntesis de organofosfatos y metabolismo de 
amidas. Esta representación fue obtenida utilizando REVIGO (Supek et al., 2011). 
 
Sin embargo, estos términos no son independientes sino que forman parte de una 
estructura ontológica que les relaciona. Con la intención de obtener un buena visión 
global de los términos recuperados a lo largo de las diferentes especies se optó por 
utilizar REVIGO (Boyle et al., 2004; Supek et al., 2011). REVIGO resume los términos 
de GO utilizando una medida de similitud semántica que considera la estructura de la 
ontología de referencia (en nuestro caso simRel (Schlicker et al., 2006)) y establece los 
más representativos de cada grupo en función del valor asociado al término por el 
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usuario y de su especificidad. En nuestro caso, se empleó el número de especies en las 
que cada término apareció sobre-representado. 
 
Figura 18. Términos GO de Componente celular enriquecidos en predicciones de CMG 
para 23 especies bacterianas. Se presentan conjuntamente los análisis de sobre-
representación de términos GO de Componente Celular realizados con GO TermFinder 
(Boyle et al., 2004) (p valor < 0.01 y FDR < 1%) A) Histograma del número de 
términos sobre-representados en diferentes números de especies. Se observa que la 
mayoría de los términos son específicos de especie. B) Representación que resume las 
frecuencias mostradas en A) mediante una agrupación de las anotaciones en una 
jerarquía de dos niveles de especificidad de los términos GO. En esta representación 
cada término GO mostrado ocupa un rectángulo de área proporcional a la frecuencia de 
sobre-representación en distintas especies. Así recuadros mayores implican una mayor 
frecuencia de anotaciones asociadas a la mostrada. Los colores representan el nivel de 
anotación más general y los términos agrupados por esa anotación se muestran como 
rectángulos del mismo color que se reparten el área manteniendo la proporcionalidad 
descrita. Los componentes celulares más frecuentes son: complejo transportador ABC, 
periferia celular y flagelo de tipo bacteriano. Esta representación fue obtenida 
utilizando REVIGO (Supek et al., 2011). 
 
En las Figura 16B, Figura 17B Figura 18B se muestran representaciones “Treemap” 
(Supek et al., 2011) de los resultados de REVIGO para cada tipo de términos GO. En 
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esta representación, los términos obtenidos por REVIGO se agrupan en uno más 
general, obteniendo una jerarquía de dos niveles de términos. En nuestro caso, esta 
jerarquía se representa repartiendo la superficie de un rectángulo entre los términos 
generales y la de estos entre los más específicos de forma proporcional al número de 
especies en las que se detectaron como sobre-representados. En este gráfico resulta 
evidente que hay determinados procesos, funciones y componentes que son mucho más 
comunes. De hecho, el transporte de electrones y de carbohidratos, así como los 
complejos (transportadores ABC) y funciones asociados a ellos (actividades ATPasa, 
NADH deshidrogenasa, transportadora, acarreadora de electrones, etc.) son muy 
comunes. Así mismo, también son comunes algunas funciones metabólicas como la 
biogénesis de organofosfatos o el metabolismo de amidas. Igualmente interesante es la 
presencia del flagelo como componente sobre-representado, que también está 
fuertemente asociado a procesos de transporte y quimiotaxis.  
Esta visión de los resultados parece sugerir que a pesar de la variedad de términos GO, 
existen unos procesos que están habitualmente afectados por co-evolución reciente a lo 
largo de muchas especies, tales como los procesos de transporte y obtención de energía. 
Es fácil imaginar que estos procesos van a ser muy importantes para definir la 
capacidad de adaptación de las diferentes especies. Sin embargo, estos análisis no dejan 
claro en qué medida los pares concretos que co-evolucionan en las diferentes especies 
corresponden a los mismos grupos de ortólogos en las diferentes especies, o si afecta a 
diferentes proteínas más allá de la diferente composición de los distintos proteomas. 
3.2.4.D. Comparación de las redes co-evolutivas en las diferentes especies 
Para poder comparar las diferentes redes se recuperaron las relaciones de ortología de 
eggNOG (Powell et al., 2014). eggNOG proporciona una definición de ortología más 
inclusiva que la utilizada por CM y CMG, y por lo tanto más apta para detectar 
similitudes entre las redes co-evolutivas de dos o más especies. Utilizando estas 
relaciones de ortología se estableció el nivel de solapamiento en los pares co-
evolucionando según el criterio utilizado en el análisis de GO. De esta manera definió 
la tasa de solapamiento como el cociente del número de pares ortólogos co-
evolucionando en ambas especies, frente al número de pares co-evolucionando (500 
pares en este caso). 
En la Figura 19 se observa que las tasas de solapamiento son muy pequeñas (menores a 
0,2) para la inmensa mayoría de los casos. Aún así, estas tasas muestran que existe una 
coherencia entre estas tasas de solapamiento y la divergencia evolutiva entre las 
especies, ya que un agrupamiento jerárquico de estas tasas agrupa las especies según su 
grupo taxonómico (con la excepción de aquellos grupos que sólo contienen una 
especie). A pesar de que esta señal es bastante débil (el agrupamiento contiene ramas 
internas muy cortas) se observan algunos grupos claros de especies con un 
solapamiento relativamente alto (entre 0,25 y 0,41). Entre ellas está un grupo de tres 
Actinobacterias (X. cellulosilytica, B. faecium y B. cavernae) y un grupo de cuatro 
Bacteroidetes (S. linguale, D. fermentans, P. saltans y C. pinensis), así como los pares: 
S. enterica-E. coli (Gammaproteobacteria); R. Sphaeroides-A. tumefaciens 
(Alphaproteobacteria). 
Estos resultados muestran que si bien parece haber determinados procesos en los que la 
co-evolución ha contribuido recientemente en muchas especies, los pares concretos que 
sufren esta co-evolución son muy diferentes entre especies. Así mismo, como era de 
esperar, estas diferencias también reflejan la divergencia evolutiva entre las especies 
analizadas. Con la intención de entender mejor esta situación se estudió más en detalle 
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la co-evolución en tres procesos diferentes: la fosforilación oxidativa, los sistemas de 
transporte y el ensamblaje flagelar. Estos procesos, además de encontrarse entre los 
procesos y estructuras sobre-representados en el análisis de términos GO, suponen una 
ampliación de los casos también estudiados en detalle usando CM. 
 
 
Figura 19. Solapamiento entre las predicciones de CMG para 23 especies bacterianas. 
Clasificación doble (biclustering) de la matriz de las tasas de solapamiento detectadas 
entre diferentes especies de las primeras 500 predicciones que apuntan a interacciones 
funcionales según STRING (Szklarczyk et al., 2015). El gradiente de color de las celdas 
de la matriz es proporcional al valor de la tasa de solapamiento. El grupo taxonómico 
de cada especie es indicado con el código de colores representados en la parte inferior 
de la figura. Se observan unas tasas de solapamiento bajas pero capaces de agrupar las 
especies pertenecientes a los grupos taxonómicos más poblados. La figura fue obtenida 
utilizando las opciones por defecto (distancias euclídeas y método de vínculo completo) 
de la función pheatmap del paquete de R (R Core Team, 2013) pheatmap (Kolde, 
2015). 
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3.2.4.E. Estudio de la co-evolución detectada por ContextMirror Global para las 
diferentes especies en tres procesos concretos 
Para estudiar estos sistemas se obtuvieron las definiciones de las proteínas implicada en 
estos procesos de la base de datos KEGG (Kanehisa et al., 2004) (ver Materiales y 
Métodos). KEGG contiene asignaciones a estos procesos para 22 de las 23 especies 
analizadas (no contiene Pedobacter saltans), por lo que se estudió la co-evolución 
reciente de estos procesos en esas 22 especies. En este caso, dado que interesa comparar 
los resultados para sistemas bastante complejos a lo largo de muchas especies, se 
utilizaron las señales de co-evolución detectadas por CMG entre los miembros de estos 
sistemas confirmadas por STRING.  
La fosforilación oxidativa es un proceso que aparece señalado por el análisis de GO con 
la sobrerrepresentación de términos asociados a la NADH(P) deshidrogenasa o el 
transporte de electrones. Por lo tanto, se decidió analizar el proceso completo (ver 
Figura 20). El transporte de electrones está formado por una cadena de reacciones de 
oxidación y reducción que conlleva el transporte de electrones entre diferentes grupos 
donantes y aceptores. Así mismo, esta cadena está acoplada a fenómenos de transporte 
de iones (típicamente H+) a través de la membrana celular que dan lugar a un gradiente 
electroquímico posteriormente aprovechado en la síntesis de ATP. Por razones de 
sencillez se organizaron los complejos implicados en la cadena de transporte según la 
disposición de la cadena mitocondrial. Así, se describe la NADH deshidrogenasa como 
la integrante del grupo I (homóloga del complejo I mitocondrial), la succinato y la 
fumarato deshidrogenasas como grupo II, las citocromo deshidrogenasas como grupo 
III, las citocromo oxidasas como grupo IV y las ATP sintasas como grupo V. Según 
esta organización, las diferentes cadenas de electrones en bacterias podrían involucrar a 
diferentes combinaciones de complejos, pero se puede considerar como la secuencia 
típica la que comienza en los grupos I y/o II, continua en el III, para terminar en el 
grupo IV. Finalmente el grupo V, que no forma parte de la cadena electrónica, sintetiza 
ATP a partir del gradiente electroquímico generado por la cadena. Este es un esquema 
general orientativo, pero en bacterias existe una gran diversidad de combinaciones de 
complejos y cadenas diferentes a ésta. 
En primer lugar, llama la atención que en todas las especies estudiadas se detectan 
señales co-evolutivas entre pares de proteínas directamente involucradas en la 
fosforilación oxidativa. Entre ellas, la especie con mayor número de pares co-
evolucionando es Helicobacter pylori con 51 pares repartidos entre la NADH 
deshidrogenasa (41), la citocromo c oxidasa tipo cbb3 (6), el complejo citocromo c-
ubiquinol reductasa (3) y la fumarato reductasa (1). En el otro extremo, Conexibacter 
woesei tan sólo muestra co-evolución en dos pares de la NADH deshidrogenasa. 
También es interesante el elevado grado de especificidad de las señales co-evolutivas 
confirmadas, ya que tan sólo 13 de las 337 señales de co-evolución detectadas entre 
proteínas que participan en la fosforilación oxidativa involucran a proteínas de 
complejos diferentes (ver Figura 20B). De estas 13 señales inter-complejo, 9 implican 
co-evolución entre proteínas los complejos del grupo III y del grupo IV (contiguos en la 
cadena de transporte de electrones). Otra de estas señales inter-complejo conecta la 
NADH deshidrogenasa con la citocromo reductasa (grupo III), que también son 
contiguas en la cadena. 
Las tres últimas co-evoluciones inter-complejo corresponden a la co-evolución de 
CoxA y CoxB, miembros de la citocromo C oxidasa, con CyoE. CyoE está anotada en 
KEGG como parte de la citocromo o ubiquinol oxidasa, sin embargo, aunque forma 
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parte del mismo operón, CyoE está implicada en la síntesis del grupo hemo (Saiki et al., 
1993b) y no formar parte de este complejo (Saiki et al., 1993a; Boyle et al., 2004), 
aunque podría ser un factor en la biogénesis de la citocromo c oxidasa. De hecho, CyoE 
tiene una señal más débil de co-evolución con el resto de proteínas asignadas al 
complejo que éstas entre sí. CyoE parece co-evolucionar más comúnmente con la 
subunidad I de las citocromo oxidasas (CyoB y CoxA). Esta subunidad contiene los 
grupos hemo, que en el caso de la CyoB son los hemo B y O, cuya transformación 
cataliza CyoE (Saiki et al., 1993b). En el caso de CoxA el grupo hemo es el A, que se 
sintetiza a partir del O, por lo que esta co-evolución podría estar asociada al equilibrio 
de concentración entre grupos hemo en especies que contienen ambas citocromo 
oxidasas. En esta dirección es interesante que en B. subtilis y R. Sphaeroides, el 
ortólogo de CyoE, interaccione con el de CtaA (la sintasa del grupo hemo A) (Brown et 
al., 2004), la cual ha co-evolucionado con CoxC. 
Como era de esperar, la NADH deshidrogenasa muestra una gran acumulación de 
señales de co-evolución en muchas de las especies estudiadas (hasta 15 especies 
diferentes de las 17 donde está presente), convirtiéndola en un complejo importante en 
la co-evolución reciente de muchas especies. De hecho, más de la mitad de las señales 
de co-evolución en este sistema (186 de 337 pares) se dan entre miembros de la NADH 
deshidrogenasa (ver Figura 20B). Es interesante que la distribución de estas co-
evoluciones muestra una mayor concentración en los módulos N y P, de forma 
semejante a lo observado por CM. El módulo Q, para el que no se pudo recuperar 
señales con CM, aparece también con menos señales intra-módulo que inter-módulo. 
Esto refuerza la idea de que la co-evolución entre los miembros del módulo Q es menos 
común que entre los módulos N y P y sugiere que su evolución está muy condicionada 
por su papel de conector de los otros módulos. 
Otros complejos que han co-evolucionado recientemente en muchos casos son la 
succinato deshidrogenasa (14 especies de 21) o la F0F1-ATP sintasa (12 especies de 22). 
De hecho en estos complejos la co-evolución implica a diferentes pares de proteínas en 
cada especie. Por ejemplo en la F0F1-ATP sintasa, el par ATPF1D/ATPF1G sólo ha co-
evolucionado en Stigmatella aurantiaca (una Deltaproteobacteria) mientras 
ATPF0B/ATPF1E sólo lo ha hecho en Kytococcus sedentarius (una Actinobacteria) y 
ATPF0A/ATPF1G sólo en Capnocytophaga ochracea (un Bacteroidetes). Por otro 
lado, el par ATPF0A/ATPF0C ha co-evolucionado en ocho especies diferentes de tres 
grupos taxonómicos diferentes (Actinobacteria, Bacteroidetes y Gammaproteobacteria).  
En el resto de los complejos implicados en la fosforilación oxidativa se observó que 
están involucrados en procesos de co-evolución reciente más o menos específicos de 
especie. Es decir, que sólo algunas especies recuperan señales de co-evolución entre 
ellas. Esto abarca un rango muy amplio de situaciones. Por ejemplo, la citocromo b 
ubiquinol oxidasa ha co-evolucionado en 11 especies (en todos los grupos taxonómicos 
con más una especie analizada). En el otro extremo aparecen la citocromo aa3-600 
menaquinol oxidasa y la menaquinol-citocromo c reductasa que sólo han co-
evolucionado en Bacillus subtilis, ya que es la única especie de las analizadas que 
contiene estos sistemas (según KEGG).  
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Figura 20. Predicciones de CMG para los complejos de la fosforilación oxidativa en 23 
especies bacterianas. Las predicciones mostradas corresponden a las primeras 500 
predicciones de CMG que apuntan a interacciones funcionales según STRING 
(Szklarczyk et al., 2015). A) Red de las predicciones de CMG. Los colores de los nodos 
representan diferentes complejos involucrados en la fosforilación oxidativa según 
KEGG (Kanehisa et al., 2004). La combinación del tipo de línea y color de los enlaces 
indican la especie donde se detectó la asociación. Aparecen dos complejos citodromo c 
oxidasas correspondientes a dos grupos de ortólogos diferentes. Se observa poco 
solapamiento de las predicciones de CMG para diferentes especies, y pocas 
interacciones entre complejos diferentes. La figura se obtuvo utilizando Cytoscape 
(Shannon et al., 2003). B) (página siguiente) Matriz de solapamientos de las 
predicciones en diferentes especies. El gradiente de color de las celdas es proporcional 
al número de especies donde se detecta la interacción. Se observa una mayor presencia 
de interacciones detectadas en más especies en posiciones cercanas a la diagonal, lo que 
refleja señales de co-evolución más comunes dentro del mismo módulo funcional de la 
NADH deshidrogenasa (excepto para el módulo Q), dentro del mismo complejo o en 
complejos que realizan pasos consecutivos en la cadena de transporte de electrones 
(predicciones entre complejos I y III y entre complejos III y IV). 
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Otro tipo de procesos claramente señalado por el análisis de GO es el transporte a través 
de la membrana celular. Estos procesos también son clave para la adaptación de las 
bacterias al medio mediante el intercambio de compuestos útiles o perjudiciales para la 
célula. De hecho se recuperan señales co-evolutivas de hasta 88 sistemas de transporte 
diferentes incluidos in KEGG (ver Materiales y Métodos). En la Figura 21 se muestran 
los 52 complejos con mayor número de relaciones co-evolutivas diferentes. 
 
Figura 21. Predicciones de CMG para complejos transportadores de membrana en 23 
especies bacterianas. Se representa la red de las predicciones de CMG para los 52 
transportadores de membrana según KEGG (Kanehisa et al., 2004) con mayor número 
de predicciones (3 o más). Las predicciones mostradas corresponden a las primeras 500 
predicciones de CMG que apuntan a interacciones funcionales según STRING 
(Szklarczyk et al., 2015). Los colores de los nodos representan diferentes complejos 
transportadores de membrana. La combinación del tipo de línea y color de los enlaces 
indican la especie donde se detectó la asociación. Se observa poco solapamiento de las 
predicciones de CMG para diferentes especies, y pocas interacciones entre complejos 
diferentes. La figura se obtuvo utilizando Cytoscape (Shannon et al., 2003). 
 
Al igual que en el caso de la Fosforilación Oxidativa, se encuentran algunos sistemas de 
transporte cuya co-evolución reciente está muy extendida en diferentes especies. Entre 
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ellos están el sistema de transporte de fosfatos (14 especies de 6 grupos taxonómicos 
diferentes), el de transporte de oligopéptidos (10 especies de 4 grupos), el de transporte 
de molibdato (10 especies de 4 grupos) y el de transporte de D-metionina (9 especies de 
5 grupos). Sin embargo, la mayoría de los sistemas de transporte sólo co-evolucionan 
en un grupo pequeño de especies como el sistema de transporte de lactosa/L-arabinosa, 
el de L-cisteína y el de manganeso/zinc/hierro (los tres sólo en Bacillus subtilis), el de 
hierro (III) (en Geodermatophilus obscurus), el de Autoinductor 2 (en Escherichia coli 
y Rhodobacter Sphaeroides) o el de Ramnosa (en A. tumefaciens y X. cellulosilytica). 
Los sistemas de transporte ilustran de forma muy clara la situación planteada por el 
análisis de términos GO. Es decir, existen muchos casos de co-evolución entre sus 
proteínas (hasta 610 en las 22 especies), pero existe mucha diversidad en qué sistemas y 
pares han co-evolucionado recientemente en cada una de las especies. 
Finalmente se estudió cómo ha co-evolucionado el ensamblaje flagelar en las distintas 
especies. El ensamblaje flagelar es un proceso que, aunque aparece sobre-representado 
en los términos GO (ver Figura 18), sólo está presente en 12 de las 22 especies 
presentes en KEGG. Esto sugiere que debe ser un proceso importante en estas especies. 
De hecho, 10 de estas 12 especies muestran co-evolución en él. Entre ellas llama la 
atención G. obscurus con 50 pares de proteínas co-evolucionando. Estos pares 
involucran hasta 20 de las 24 proteínas asociadas al ensamblaje flagelar en esta especie. 
Otro caso similar es el de H. pylori con 43 asociaciones co-evolutivas entre 22 de las 28 
proteínas implicadas en el ensamblaje flagelar en ella. Curiosamente, a pesar de estos 
números, hay un solapamiento relativamente bajo entre los pares recuperados para estas 
dos especies (sólo 12 pares). Esto vuelve a recalcar la diversidad de pares sobre los que 
puede actuar la co-evolución en distintos contextos evolutivos. De hecho, sólo dos 
pares de proteínas, MotA-MotB (forman el motor) y FlhA-FlhB (dos proteínas 
esenciales del sistema de secreción del flagelo) co-evoluciona en un máximo de cinco 
especies diferentes. 
Esta situación podría sugerir que hay poca relación entre los pares para los que se 
detecta co-evolución y el nivel de relación funcional entre ellos. Es decir, que se 
estarían obteniendo pares de la maquinaria del ensamblaje flagelar sin una relación 
funcional o estructural particularmente fuerte. Sin embargo, como se puede observar en 
la Figura 22B, las proteínas implicadas en papeles o estructuras locales (según KEGG) 
están más conectadas entre ellas y en más especies. De hecho, de los nueve grupos de 
proteínas que reflejan subestructuras del ensamblaje del flagelo en siete todos los 
miembros de la subestructura co-evolucionan en al menos una especie. La primera de 
las otras dos subestructuras es el filamento con su capuchón, en el que el FliC (que 
forma el filamento) muestra pocas señales de co-evolución con otras proteínas 
estructuralmente próximas en el flagelo. La segunda subestructura corresponde a la que 
involucra a más proteínas, el sistema de secreción tipo III. En este sistema se detectan 
hasta 11 pares de proteínas co-evolucionando en alguna especie y las 7 proteínas de este 
sistema co-evolucionan con al menos otra del grupo. Esta observación es similar a la 
obtenida en los casos analizados en detalle utilizando ContextMirror (ver sección 3.1) y 
sugiere que la estructura subyacente de co-dependencias funcionales y espaciales 
condiciona la probabilidad de detectar señales de co-evolución. Para la comprensión de 
estos resultados y de las diferencias de la co-evolución en especies distintas es 
importante tener en mente la variedad estructural que presenta la estructura flagelar en 
diferentes especies (Chen et al., 2011).  
Las dos proteínas involucradas en más pares que co-evolucionan (con 15 de las 29 que 
lo componen) son FliM (proteína del anillo C que actúa como conmutador del sentido 
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de rotación del motor) y FlhA (del sistema de secreción flagelar). Además, FlhA es la 
proteína que co-evoluciona en más ocasiones con proteínas flagelares a lo largo de las 
22 especies (25 pares). De hecho, aunque la mayoría de las señales de co-evolución se 
explican por proximidad en el flagelo (103 de las 158 co-evoluciones detectadas en el 
ensamblaje del flagelo; ver Figura 22B), este sistema de secreción muestra un elevado 
número de señales de co-evolución no explicados por proximidad en la estructura del 
flagelo (31 de las 55 en esa situación). En este sentido, es interesante que se haya 
determinado experimentalmente que FlhA (y en muchos casos también FlhB) 
interacciona con los miembros del sistema de secreción FlhB, FliI, FliH, FliJ, FliO, FliP 
y FliQ (Minamino & Macnab, 2000; McMurry et al., 2004), con el anillo MS (FliF) 
(Kihara et al., 2001) y con FlgB, FlgD, FlgE, FlgK, FlgL, FliC (Minamino & Macnab, 
2000), con la chaperona FlgN (Minamino et al., 2012) y con los complejos FliD/FliT y 
FliC/FliS (Kanehisa et al., 2004; Bange et al., 2010; Kinoshita et al., 2013). Este 
elevado número de interacciones muestra la importancia del sistema de secreción y 
explica la variedad de otras subestructuras con las que co-evoluciona. 
 
Figura 22. Predicciones de CMG para proteínas del Ensamblaje Flagelar en 23 
especies bacterianas. Las predicciones mostradas corresponden a las primeras 500 
predicciones de CMG que apuntan a interacciones funcionales según STRING 
(Szklarczyk et al., 2015). A) Red de las predicciones de CMG. Los colores de los nodos 
representan diferentes módulo funcionales o estructurales involucrados en el 
ensamblaje flagelar según KEGG (Kanehisa et al., 2004). La combinación de tipo de 
línea y color de los enlaces indican la especie donde se detectó la asociación. Se 
observa poco solapamiento de las predicciones de CMG para diferentes especies, y 
pocas interacciones entre complejos diferentes. La figura se obtuvo utilizando 
Cytoscape (Shannon et al., 2003). B) Matriz de solapamientos se las predicciones en 
diferentes especies. El gradiente de color de las celdas es proporcional al número de 
especies donde se detecta la interacción. Se observa una mayor presencia de 
interacciones detectadas en más especies en posiciones cercanas a la diagonal, lo que 
refleja señales de co-evolución más comunes dentro del mismo módulo funcional o en 
módulos que se encuentran próximos estructuralmente según el modelo canónico de 
KEGG (área delimitada por la línea roja). 
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4. Discusión 
En esta memoria se han presentado dos metodologías para la detección de señales co-
evolutivas entre proteínas predictivas de interacciones: ContextMirror (CM) y 
ContextMirror Global (CMG). Estos métodos son herederos directos de los trabajos 
previos en los que se proponía el uso de las similitudes entre los árboles de proteínas 
para la predicción de interacciones entre ellas (método MirrorTree o MT). 
La principal aportación conceptual de CM y CMG consiste en que ambos consideran el 
proteoma completo como el objeto de análisis adecuado para discernir qué señales de 
parecido en los árboles de proteínas están asociadas a co-evolución. De esta forma, el 
sistema analizado pasa de ser el par de proteínas a ser el proteoma completo. Este 
cambio de paradigma nos permite plantear métodos que consideran las señales de 
similitud entre árboles como una composición de efectos propios y otros ajenos a cada 
par de proteínas, relacionados con la influencia de otras proteínas del resto del 
proteoma. Este marco conceptual se desarrolla mediante el análisis de correlaciones 
parciales entre los árboles de todas las proteínas de una especie de referencia. Desde un 
punto de vista metodológico, los dos métodos descritos en este trabajo, CM y CMG, 
implementan dos tratamientos muy distintos de las contribuciones propias y ajenas a la 
co-evolución de un par de proteínas.  
4.1. ContextMirror detecta señales de co-evolución compartidas entre grupos 
de proteínas 
CM está diseñado como un método para explorar diferentes grados de especificidad de 
la señal de similitud en la historia evolutiva de cada par de proteínas. Es decir, para 
detectar señales compartidas con terceras proteínas, que puedan estar asociadas a 
fenómenos de co-evolución en grupo. La evaluación de los resultados obtenidos por 
CM en E. coli demuestra que esta aproximación permite detectar señales co-evolutivas 
indicativas de co-evolución entre los miembros de un mismo complejo o ruta 
metabólica de forma mucho más precisa. Esta mejora se observa en todos los conjuntos 
evaluados de interacciones físicas y funcionales, aunque es particularmente evidente en 
el caso de complejos extraídos manualmente de la literatura. Así mismo, los resultados 
muestran que admitir la influencia de hasta diez compañeros co-evolutivos permite 
recuperar señales no detectadas por niveles más específicos. Esto sugiere la existencia 
de fenómenos de co-evolución en grupo. Finalmente, la combinación de CM con datos 
de aislamiento de complejos a gran escala ha permitido recuperar un subconjunto de 
interacciones, soportadas por ambas metodologías, con mayor nivel de confirmación 
respecto a anotaciones manuales que la de los datos experimentales de partida. 
Además el estudio de casos concretos muestra que diferentes niveles de especificidad 
de CM pueden reflejar diferentes niveles de relación estructural dentro de un complejo. 
Así, en la NADH deshidrogenasa se observa que los niveles más específicos no pueden 
detectar ninguna asociación. Admitir cinco compañeros co-evolutivos revela 
asociaciones dentro de los módulos funcionales y estructurales del complejo. 
Finalmente, admitir diez compañeros permite recuperar un elevado número de 
asociaciones dentro del complejo, sin incluir ninguna predicción fuera del él. 
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4.2. ContextMirror Global detecta señales co-evolutivas específicas del par de 
proteínas 
CMG ha sido diseñado para extraer con mayor eficiencia la señal co-evolutiva asociada 
a similitudes entre árboles filogenéticos totalmente exclusiva del par de proteínas. Esta 
aproximación, inspirada en métodos recientemente desarrollados para la predicción de 
contactos (Weigt et al., 2009; Morcos et al., 2011) es aún más precisa que CM en todos 
los conjuntos evaluados de interacciones funcionales en E. coli. En particular, llama la 
atención su mayor capacidad para recuperar interacciones físicas entre proteínas, más 
difíciles de detectar por otros métodos basados en MT. Además, la mayor precisión de 
CMG en la predicción de relaciones funcionales de grupos de proteínas, sugeriría que 
también en éstas existen señales específicas de pares. En principio, parece difícil 
determinar si la señal detectada como específica por CMG proviene de la 
descomposición en pares de la señal del grupo. Sin embargo, la baja coincidencia en los 
pares predichos por CM y CMG para E. coli. refuerza la hipótesis de que ambos 
métodos detectan señales diferentes y complementarias. Cualquiera que sea el caso, es 
importante señalar la importante mejora en las predicciones obtenidas por CMG. 
También se han presentado los resultados de CMG en 23 especies bacterianas diferentes 
enfocándose en la co-evolución detectable en sus respectivos grupos taxonómicos. La 
evaluación de estos resultados confirma la mayor precisión de CMG en la predicción de 
interacciones funcionales en muy diferentes condiciones. Estos resultados muestran una 
dependencia de la cantidad de especies empleadas en el análisis, aunque con buenos 
resultados para todos los casos en los que se emplearon más de 25 especies.  
Una comparación de los casos de interacciones funcionales con clara señal co-evolutiva 
en cada especie (según CMG) muestra que existe un elevado grado de especificidad en 
los pares de proteínas que han co-evolucionado en los linajes de diferentes especies. Sin 
embargo, un análisis de los procesos donde estas proteínas están implicadas muestra 
una sobre-representación de unos pocos procesos generales a lo largo de muchas de las 
especies analizadas. Estos procesos incluyen la cadena de transporte de electrones, la 
maquinaria flagelar y el transporte de sustratos a través de la membrana celular, así 
como procesos metabólicos de organofosfatos y amidas. Dichos resultados muestran 
que si bien algunos procesos parecen concentrar los fenómenos de co-evolución más 
fuertes, los pares concretos tienden a diferir entre especies. Considerando los procesos 
implicados, la situación descrita sugiere que estos fenómenos de co-evolución podrían 
estar implicados en los procesos de adaptación al medio de las diferentes especies. 
Un análisis detallado de los procesos más representados en diferentes especies entre las 
proteínas que co-evolucionan, confirma que las interacciones funcionales que co-
evolucionan difieren entre especies. Esta especificidad de especie, hace que la 
combinación de predicciones obtenidas para diferentes especies proporcione una 
imagen muy completa de dichos procesos. No obstante, este hecho no es impedimento 
para detectar que en sistemas complejos, como el flagelo o la NADH deshidrogenasa, la 
co-evolución es más común dentro de módulos funcionales o estructurales y entre 
módulos en contacto o espacialmente próximos. De hecho, es sorprendente el número 
relativamente bajo de casos de co-evolución detectados entre distintos complejos con 
funciones relacionadas. Esto sugiere que los complejos estructurales son la unidad de 
molecular donde más comúnmente se dan procesos de co-evolución, más habitualmente 
asociados a interacciones físicas. 
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4.3. Limitaciones y posibilidades futuras de ContextMirror y ContextMirror 
Global 
4.3.1. Limitaciones y posibilidades futuras en el estudio de la co-evolución entre 
proteínas en procariotas 
Las principales limitaciones de estas nuevas metodologías están asociadas a los posibles 
problemas para gestionar escenarios evolutivos complejos como las duplicaciones o los 
eventos de fusión génicas. Estos problemas son particularmente importantes en la 
aplicación de estos métodos a especies eucariotas, que se discute más abajo. Así mismo, 
cualquier fenómeno que altere la historia evolutiva de grupos pequeños de genes por 
motivos  no  funcionales  puede  generar  parecidos  en  los  árboles  no  relacionados 
con co-evolución, pero específicos de algunos genes. Aquí se discutirá el caso de los 
eventos de transferencia horizontal por su relevancia en procariotas, pero lo expuesto es 
aplicable a otros fenómenos de este tipo, como por ejemplo para el reparto incompleto 
de linaje. 
A pesar de estas limitaciones los resultados presentados en esta tesis proporcionan una 
base sólida para la aplicación de CM y CMG a especies procariotas. Quizá con la única 
condición de tener suficientes especies evolutivamente próximas pero no redundantes. 
Es más, estos resultados dejan abiertas algunas preguntas que podrían ser objeto de 
futuras líneas de investigación y que también se discutirán. 
4.3.1.A Eventos de transferencia horizontal 
Las transferencias horizontales son comunes en procariotas por lo que pueden derivar 
en parecidos en los árboles de las proteínas que se han transferido juntas. De hecho en 
uno de los trabajos realizados durante esta tesis se observó que estos eventos 
contribuían negativamente a la detección de interacciones por Tol-MirrorTree (Pazos et 
al., 2005), el antecedente de CM y CMG. CM y CMG no realizan una detección 
explícita  de  los  eventos  de  transferencia  horizontal,  aunque  el  paso  de  Perfiles 
Co-evolutivos tiende a favorecer la detección de señales coherentes con el resto de 
proteínas del proteoma. Sin embargo, es posible que la aplicación en el futuro de un 
filtro específico de eventos de transferencia horizontal pudiera contribuir a mejorar los 
resultados obtenidos. 
La introducción de la estandarización robusta en MirrorTree dentro del protocolo de 
CMG, podría facilitar la introducción de esta mejora. Dicha estandarización transforma 
las distancias evolutivas en desviaciones absolutas medianas de las distribuciones de 
distancias entre ortólogos del mismo par de especies. Eventos de transferencia 
horizontal entre linajes diferentes resultarán en desviaciones absolutas elevadas, por lo 
que un análisis de éstas debería identificar dichos casos. Este procedimiento sería 
análogo al planteado en Tol-MirrorTree (Pazos et al., 2005). 
Una vez detectados los casos de transferencia horizontal, se deberían explorar las 
ventajas y desventajas de eliminar estas proteínas del análisis a priori o etiquetarlas 
para su reconsideración a posteriori. Por un lado, excluir proteínas del análisis 
eliminaría la información necesaria para detectar su posible influencia en otros árboles, 
pero también podría reducir las distorsiones provenientes de introducir árboles muy 
diferentes del resto. Por tanto, no se debe descartar la posibilidad de que la introducción 
de ésta u otras correcciones en nuestros métodos pudiera mejorar su capacidad 
predictiva en el futuro. 
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4.3.1.B. ¿Cuál es el límite de la predicción basada en co-evolución? 
Cuando se comenzó esta tesis los límites establecidos para los métodos basados en co-
evolución estaban muy restringidos a su aplicación a casos concretos o la necesidad de 
lidiar con niveles elevados de predicciones erróneas (Pazos & Valencia, 2001). Los 
resultados presentados en esta memoria no sólo han mejorado notablemente la calidad 
de las predicciones, sino que han demostrado que la co-evolución es un fenómeno que 
afecta a miles de interacciones funcionales y que es prevalente en todas las especies 
bacterianas estudiadas. También han mostrado que la co-evolución es más común en 
determinados procesos biológicos aunque afecta a diferentes interacciones funcionales 
en diferentes especies. 
La complementariedad en las interacciones detectadas en diferentes especies abre la 
puerta a obtener redes de interacciones funcionales de referencia para procariotas por 
acumulación de las detectadas en diferentes especies. Como se ha ilustrado con 
diferentes sistemas moleculares concretos esta aproximación tiene el potencial de 
proporcionar información más completa y detallada acerca de sus relaciones 
funcionales. Sin embargo, aún queda por determinar si este proceso acabaría por 
recuperar suficientes predicciones acerca de procesos no tan bien representados como la 
fosforilación oxidativa. Esta posible línea de investigación requeriría de un tratamiento 
explícito de las relaciones evolutivas entre las especies analizadas y de la composición 
de sus proteomas. 
Otra posible línea de ampliación de estas redes de interacciones funcionales es 
mediante la combinación de análisis realizados con grupos de especies con diferentes 
grados de divergencia respecto a la especie de referencia. Nuestros resultados muestran 
que esta aproximación también produce predicciones diferentes aunque igualmente 
acertadas. Además en un trabajo al que se contribuyó durante esta tesis (Herman et al., 
2011) se muestra que estas interacciones parecen ser de naturaleza diferente, con las 
interacciones más lábiles mejor representadas en análisis centrados en la evolución 
reciente del linaje de E. coli. Así, la aplicación de nuestros métodos a la detección de 
señales de similitudes entre árboles a diferentes grados de divergencia evolutiva podría 
proporcionar información acerca de diferentes procesos biológicos, cuya importancia 
tenga diferente recorrido histórico. Si éste fuera el caso, se podría empezar por 
completar las redes de interacciones funcionales específicas de especies, para pasar 
después a integrar redes procedentes de especies diferentes. 
En este contexto será también interesante ver como afecta el incremento en el número 
de especies disponibles. Como comentamos previamente los números de especies 
empleados en nuestros análisis están muy por debajo de lo adecuado para este tipo de 
metodologías. Por ello parece lógico esperar importantes mejoras asociadas a la 
incorporación de nuevas especies. No obstante, los excelentes resultados obtenidos en 
nuestros análisis sugieren que la estructura subyacente de la co-evolución entre 
proteínas puede ser más sencilla que la de otros sistemas relacionados. Esto implicaría 
que el éxito de estos métodos no estaría sólo asociado a la eliminación de correlaciones 
indirectas, sino a su capacidad de filtrar fenómenos inespecíficos de similitud entre 
grupos de proteínas, tales como la influencia del árbol de las especies o la co-evolución 
en grupos de distintos tamaños. 
4.3.1.C. ¿Cuál es la importancia de la co-evolución en grupo? 
Los resultados obtenidos para niveles no completamente específicos de CM, son 
compatibles  con  la  existencia  de  una  jerarquía  de  co-evoluciones  asociada  a  la 
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co-evolución en grupo.  Es  más,  nuestros resultados sugieren que esta  jerarquía  
parece  estar  relacionada  con  diferentes  niveles  de co-dependencia estructural y 
funcional dentro de complejos grandes. A partir de estos resultados se plantea la 
hipótesis de que el establecimiento de la jerarquía co-evolutiva pueda aportar 
información más allá de la predicción de interacciones y revelar la estructura 
subyacente de las co-dependencias funcionales. 
Sin embargo, CM no es capaz de recuperar dicha jerarquía explícitamente, ni de 
proponer un nivel óptimo de especificidad para cada par o grupo de proteínas. Es 
evidente  que  el  descubrimiento  de  dichas  jerarquías  y  establecer  la  relevancia  de 
la co-evolución en grupo requeriría de nuevos desarrollos metodológicos que fueran 
capaces de discriminar la señal específica de grupo de la asociada a pares y de la 
inespecífica.  
En este sentido son interesantes los esfuerzos realizados para modelar otros sistemas, 
como los patrones de respuesta de redes neurales. En estos sistemas se está explorando 
la incorporación de correlaciones de orden superior (en grupo) a modelos estadísticos 
del comportamiento de redes pequeñas (de hasta 100 nodos), aunque avances recientes 
sugieren que podrían alcanzarse tamaños mayores (Ganmor et al., 2011; Tkacik et al., 
2013; Köster et al., 2014). Algunas de estas aproximaciones están empezando a 
emplearse en la co-evolución a nivel de residuos con buenos resultados (Feinauer et al., 
2014; Contini & Tiana, 2015). En el futuro será interesante realizar un análisis profundo 
de los resultados de la aplicación de estos métodos a la co-evolución entre residuos, así 
como de la posible aplicación de éstas u otras estrategias relacionadas al problema de la 
co-evolución entre proteínas. 
4.3.1.D. ¿Cuál es la relación entre co-evolución y adaptación evolutiva? 
Los análisis realizados con CMG en 23 especies bacterianas, muestran que cada linaje 
evolutivo presenta señales de co-evolución entre diferentes proteínas. Sin embargo, 
existen procesos biológicos más habitualmente afectados por dichas señales. Estos 
procesos incluyen la obtención de energía, el intercambio de sustratos con el medio y la 
maquinaria flagelar bacteriana. Todos estos son procesos objeto de presiones de 
selección que varían en función del medio y por lo tanto están sometidos a constante 
adaptación.  Esto  abre  la  puerta  a  considerar  la  posibilidad  de  que  las  señales  de 
co-evolución detectadas reflejen fenómenos de adaptación coordinada de las proteínas 
funcionalmente dependientes. 
De hecho, los parecidos en los árboles de proteínas deben recoger, al menos 
parcialmente, señales de cambios simultáneos en la presión de selección de las 
proteínas que interaccionan funcionalmente. Esto refuerza la idea de que las señales 
detectadas puedan ser consecuencia de respuestas coordinadas de estas proteínas a 
cambios en las condiciones de vida de las especies en el linaje estudiado. Dicha 
respuesta coordinada podría incluir tanto fenómenos de co-adaptación, como 
fenómenos de presión de selección compartida como una misma unidad funcional. 
En las definiciones más recientes de co-evolución entre especies se resalta la 
reciprocidad de los cambios entre los agentes evolutivos (ver Introducción). Esto derivó 
en una interpretación de la co-evolución a nivel de residuos en términos de cambios 
compensatorios orientados a conservar un contacto o interacción concreta (Korber et 
al., 1993; Göbel et al., 1994; Neher, 1994; Shindyalov et al., 1994; Taylor & Hatrick, 
1994).  Sin  embargo,  el  concepto  de  cambio  adaptativo  quedó  casi  excluido  del 
Discusión    Métodos basados en co-evolución  
 
 70 
de co-evolución entre residuos, creando una separación artificial entre co-evolución y 
adaptación. 
En el desarrollo de esta tesis, se ha defendido la opinión de que la reciprocidad es una 
idea  bien  representada  por  el  concepto  de  co-adaptación,  pero  que  el  concepto  
de co-evolución debería recuperar su acepción más inclusiva, propuesta originalmente 
por Ehrlich y Raven (Ehrlich & Raven, 1964) en términos de “interacción evolutiva”. 
Este cambio conceptual traería más claridad al campo de la co-evolución a nivel 
molecular, donde a menudo se confunden co-adaptación e interacción evolutiva. Así 
mismo, permitiría acoger con mayor naturalidad observaciones de co-dependencia 
evolutiva  sin  caer  en  sobre-interpretaciones  acerca  del  proceso  responsable  de 
dicha co-dependencia (Juan et al., 2008a; 2013). 
4.3.2. Problemas y posibles estrategias futuras para la aplicación de CM y CMG en 
eucariotas 
La aplicación de CM y CMG, como la de otros métodos basados en co-evolución, en 
eucariotas es aún problemática y supone un gran reto. Las características de la 
evolución de las proteínas en estas especies plantean desafíos importantes a las bases 
conceptuales y metodológicas de dichos métodos. Estos conceptos desafiados incluyen 
la definición de proteoma como sistema coherente en evolución, la asociación misma 
entre similitud de árboles y co-evolución o la definición de las proteínas como unidades 
básicas de evolución. 
4.3.2.A. La variabilidad en la composición de los árboles de proteínas es mayor en 
eucariotas 
A pesar de las ventajas discutidas previamente, analizar la co-evolución entre proteínas 
en el contexto del proteoma completo también presenta algunos problemas y 
limitaciones. Quizás el más importante de los cuales es el hecho evidente de que la 
composición del proteoma cambia a lo largo de la evolución. Estudiar la co-evolución 
en el proteoma de una especie, significa estudiar la red de parecidos entre los árboles de 
los ortólogos de sus proteínas en un conjunto de especies dado. Sin embargo, cada 
proteína de la especie de referencia presentará ortólogos en un subconjunto diferente de 
especies. Lógicamente, esto genera distorsiones en la red de correlaciones entre árboles, 
que tanto CM como CMG tratan de mitigar con diferentes estrategias. Estas estrategias 
funcionan correctamente en especies bacterianas cuando se incluyen un número 
razonable de especies en el análisis (más de 25 especies). 
Sin embargo, el problema de la variabilidad en la composición de los árboles se acentúa 
en el estudio de genomas eucariotas. La mayor complejidad y frecuencia de los eventos 
de duplicación, pérdida, fusión y fisión de genes genera árboles de ortólogos únicos con 
distribuciones de especies extremadamente diferentes. En este contexto, la búsqueda de 
ortólogos no permite recuperar suficiente información, ni ésta es lo bastante consistente 
a lo largo de las proteínas de un proteoma. Así, las estrategias propuestas para corregir 
el efecto de las distorsiones en la correlaciones entre árboles se muestran insuficientes 
en el contexto del análisis de especies eucariotas.  
Es esperable que el incremento en el número de genomas secuenciados palien 
parcialmente los efectos de este problema, pero, como se discute más adelante, también 
es necesario proporcionar una representación más equilibrada de la evolución eucariota. 
A pesar de todo, es posible que la aplicación de CM y CMG a eucariotas deba recurrir a 
definir preguntas más concretas que la co-evolución de todo el proteoma, o al menos a 
una resolución por partes de esta pregunta, como se discutirá posteriomente. 
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4.3.2.B. Conversión génica entre proteínas parálogas en especies con recombinación 
genética 
La presencia de multitud de secuencias parálogas en los genomas eucariotas aumenta la 
importancia de los fenómenos de conversión génica entre homólogos. En la conversión 
génica entre homólogos, la recombinación de secuencias homólogas durante la mitosis 
resulta en el intercambio de material genético entre parálogos similares en secuencia. 
Estos fenómenos de conversión génica son difíciles de tratar en el contexto de nuestros 
métodos, porque implican que los árboles de parálogos no son realmente 
independientes entre sí, al menos durante un tiempo después de su duplicación. Una de 
las consecuencias de este efecto es la dificultad (y puede que imposibilidad) de 
discriminar señales co-evolutivas asociadas a parálogos recientes. 
El tratamiento del problema de la conversión génica entre parálogos probablemente 
requeriría de estrategias específicas para evaluar este efecto y seleccionar proteínas y/u 
ortólogos cuya historia evolutiva sea razonablemente independiente (cuya especiación 
sea bastante posterior a las duplicaciones de los parálogos incluidos). Estas estrategias 
se pueden considerar análogas a las de selección de especies no redundantes, pero en 
este caso implicarían la selección de proteínas no redundantes.  
4.3.2.C. Barajado de dominios entre proteínas 
Otro problema que surge para la aplicación de CM y CMG en especies eucariotas es la 
definición de la unidad evolutiva adecuada. Es decir, mientras que en procariotas el 
estudio de la co-evolución entre proteínas parece ser una pregunta válida, en eucariotas, 
debido a los procesos de barajado de dominios, la pregunta más adecuada podría ser la 
co-evolución entre dominios de proteínas.  
En este punto, es importante recalcar que la estrategia utilizada en esta memoria es 
semejante a la de estudiar aquellos dominios que representan la mayor parte de la 
proteína y permanecen presentes en los diferentes ortólogos, despreciando el efecto de 
los dominios que cambian. Esto implica, que una correcta interpretación de los análisis 
realizados en eucariotas deberá tener en cuenta qué regiones de cada proteína se están 
considerando. Por ejemplo, si los dominios implicados en la interacción de dos 
proteínas no están presentes en el resto de ortólogos, es improbable que se detecte la co-
evolución asociada a la interacción. 
Recuperar la información asociada a estos dominios móviles en estos datos requeriría 
de estrategias específicas para determinar qué dominios deberían estudiarse juntos (por 
ejemplo aquellos que permanecen en la mayoría de los ortólogos) y cuales por 
separado. Así mismo se podría detectar si la incorporación de un nuevo dominio 
implica una duplicación que requiera considerar los efectos de conversión génica 
discutidos anteriormente. Estos posibles desarrollos futuros podrían precisar de una 
integración de la información procedente de los árboles de proteínas y de los de 
dominios.  
4.3.2.D. Problemas con los genomas eucariotas secuenciados 
La combinación del problema del barajado de dominios y de la conversión génica, 
hacen del estudio de la co-evolución entre proteínas de eucariotas un gran reto, que 
deberá venir acompañado de la secuenciación de más genomas eucariotas que supongan 
una representación menos sesgada de la evolución eucariota. Los genomas 
secuenciados actualmente están muy sesgados hacia mamíferos, moscas y levaduras, lo 
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que también limita nuestras posibilidades de realizar una selección de genomas 
adecuada semejante a las presentadas en esta memoria para diferentes bacterias. 
De hecho, actualmente es muy difícil recuperar un número de especies eucariotas con 
niveles de redundancia entre sí similares a los empleados en procariotas (salvo tal vez 
para levaduras). Además, esta reducción en el número de especies resulta mucho más 
problemática en eucariotas, ya que la alta frecuencia de duplicaciones y pérdidas de 
genes hace más difícil recuperar suficientes ortólogos únicos incluso cuando en teoría 
se disponga de suficientes especies. 
Un problema relacionado es la relativamente baja calidad de muchos de los genomas 
eucariotas disponibles. Esto, unido a la mayor dificultad para predecir genes en especies 
eucariotas, nos sitúa en un escenario muy ruidoso. Por ejemplo, si la secuencia de los 
genes no está completamente resuelta o incluso no se puede predecir su presencia, la 
detección de ortólogos y la construcción de árboles se verá comprometida, reduciendo 
considerablemente la relación señal/ruido. 
En resumen, las aproximaciones basadas en MT, se verán muy beneficiadas por el 
esperable incremento futuro de la cantidad y calidad de los genomas eucariotas 
secuenciados, aunque la medida de dicho beneficio dependerá también de la relación 
filogenética de estos nuevos genomas con los ya disponibles. 
4.3.2.E. Análisis enfocados en detectar co-evolución en un número reducido de 
proteínas eucariotas  
A pesar de la posible introducción de mejoras orientadas a tratar con especies 
eucariotas, la naturaleza de la evolución en estas especies impone grandes obstáculos a 
los análisis globales del proteoma. Una posible alternativa de futuro podría involucrar 
una táctica de “divide y vencerás”. Es decir, se podrían diseñar estrategias para detectar 
co-evolución alrededor de una proteína (o un grupo reducido de proteínas). Esta 
proteína actuaría a modo de cebo, de forma similar a los diseños experimentales a gran 
escala de dos híbridos en levadura (Uetz et al., 2000) o del aislamiento de complejos 
(Gavin et al., 2002). Así, la selección de especies y la de qué proteínas se incluyen en el 
análisis estarían enfocadas a determinar los pares de co-evolución de esta proteína (o 
proteínas) cebo. Esta aproximación permitiría reducir las enormes dificultades para 
obtener una señal evolutiva coherente y robusta para un proteoma eucariota completo.  
De esta forma, el foco se centraría en detectar señales asociadas a grupos de proteínas 
con distribuciones de especies semejantes, relacionadas funcionalmente y/o con 
correlaciones entre sus árboles más claras. Esto no implica necesariamente incluir pocas 
proteínas en el análisis, sino seleccionarlas de tal forma que permitan recuperar con 
mayor claridad las proteínas (presas) que co-evolucionan con la proteína cebo. Al igual 
que en el caso de dos híbridos en levadura, la aplicación sistemática de esta táctica nos 
podría permitir recuperar una visión más completa de red de co-evolución en eucariotas 
y con mayor precisión. 
Como parte de un trabajo aún no publicado se ha dado un primer paso en esta dirección. 
En este trabajo se estudia la co-evolución entre 58 proteínas relacionadas con 
regulación epigenética y remodelación de la cromatina en Mus musculus (ratón). Los 
resultados obtenidos en este trabajo muestran que esta alternativa posibilita obtener 
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relaciones co-evolutivas de mayor calidad y nos ha permitido establecer una conexión 
interesante entre co-evolución y comunicación epigenética‡ (Juan et al., 2015). 
4.4. Algunas reflexiones finales sobre la co-evolución en proteínas 
En la última década se ha producido un auge de la aplicación de los principios de los 
sistemas complejos a la biología (Chuang et al., 2010; Pujol et al., 2010; Cox & Mann, 
2011; Hogenesch & Ueda, 2011; Pritchard & Birch, 2011; Kandel et al., 2014; Werner 
et al., 2014). Esto no es de extrañar, ya que los organismos son comúnmente 
considerados como sistemas complejos organizados en una red de interacciones 
moleculares entre componentes básicos: proteínas, ADN, ARN, lípidos, azúcares, y 
otros (Joyce & Palsson, 2006). Este marco conceptual subraya la importancia de la red 
de interacciones entre los elementos que constituyen el sistema. Es decir, la importancia 
de los nodos (y sus propiedades), pero también de las interacciones entre ellos, junto a la 
dinámica de dichas interacciones. Así mismo, la comprensión de la naturaleza compleja 
de los sistemas biológicos conlleva la necesidad de abordar análisis globales en los que 
se pueda observar el comportamiento de todo el sistema. En este contexto, sólo desde 
una perspectiva holística será posible comprender los fenómenos evolutivos vinculados a 
la conservación y adaptación de los sistemas biológicos, y en particular de los 
relacionados con la co-evolución. 
El trabajo presentado en esta memoria comparte este punto de vista al considerar al 
proteoma como un sistema complejo compuesto por una red de interdependencias 
funcionales entre proteínas. Así, se afronta la detección de señales co-evolutivas 
asociadas a estas interdependencias desde una estrategia “de arriba abajo“. Es decir, se 
aborda el problema global para entender mejor cada uno de sus componentes. Los 
resultados obtenidos muestran el potencial de esta estrategia en la predicción de 
interacciones funcionales entre proteínas. 
4.4.1. Las proteínas no son los únicos elementos que co-evolucionan, ni lo hacen de 
forma aislada 
A pesar del avance que supone la visión de que el proteoma es “el sistema” y las 
proteínas “los elementos” que interaccionan, ésta es una decisión práctica que podría 
reconsiderarse en el futuro. De hecho, las proteínas no son los únicos elementos de los 
sistemas complejos vivos. Algunos de estos otros elementos también están incluidos en 
el genoma y están sometidos a procesos evolutivos (y de co-evolución), como los genes 
ARN no codificantes de proteínas, las regiones promotoras, las regiones reguladoras de 
la estructura del genoma, etc. Mientras que otros elementos son moléculas producidas 
por estos elementos o recuperadas del medio, que no están sometidas a evolución, pero 
que pueden actuar como intermediarias de las co-dependencias funcionales entre 
elementos que sí lo hacen.  
Por ejemplo, en el trabajo mencionado anteriormente sobre comunicación epigenética, 
los resultados obtenidos también sugieren que la co-evolución puede darse entre 
                                                
‡ La comunicación implica el flujo de información entre un emisor y un receptor. Dicho flujo de 
información supone una interacción entre ambos agentes, que normalmente se manifiesta en un cambio de 
estado en el receptor. De hecho, muchos de los procesos co-evolutivos conllevan el establecimiento, 
adaptación y conservación de estrategias comunicativas. Es interesante que la adaptación de la señal y su 
efecto en el receptor se hayan invocado como criterios para definir una comunicación biológica real 
(Smith & Harper, 2003; Scott-Phillips, 2008). 
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proteínas conectadas por su tendencia a unirse o no a diferentes modificaciones de 
histonas o de citosinas (Juan et al., 2015). Estos resultados ponen de manifiesto la 
necesidad de avanzar en una concepción aún más global del sistema en evolución, hasta 
una descripción molecular de la célula y en último término del organismo. En esta 
concepción, la interpretación de la co-evolución entre los elementos que sí evolucionan 
debería incluir el resto de elementos evolutivamente pasivos, pero cuya presencia o 
ausencia puede ser clave para entender la red de co-dependencias funcionales. 
4.4.2. Los diferentes niveles evolutivos no son independientes entre sí 
A lo largo de la introducción de esta tesis se ha hecho lo posible por presentar una 
visión multinivel del estudio de la co-evolución. Este esfuerzo obedece a una doble 
motivación. En primer lugar, se ha considerado necesario reflejar el papel esencial que 
el marco conceptual de la co-evolución entre especies juega en el desarrollo de 
metodologías para el estudio de niveles moleculares. En segundo lugar, y aún más 
importante, se ha pretendido recalcar que estos distintos niveles evolutivos no pueden 
comprenderse completamente de forma aislada. Esta visión, planteada desde la biología 
molecular (Juan et al., 2013), ha sido también recientemente defendida desde el campo 
de la ecología evolutiva (Carmona et al., 2015). 
Hasta ahora, los métodos para detectar co-evolución han lidiado con esta situación 
tratando de eliminar la influencia de unos niveles sobre otros. Por ejemplo, los métodos 
presentados en esta memoria tratan de eliminar el efecto de la evolución de las especies 
o de grupos de secuencias, mientras que los métodos que trabajan a nivel de residuos 
hacen lo propio con las señales de las secuencias completas (Jones et al., 2012; Ekeberg 
et al., 2013). Sin embargo, estas aproximaciones no son capaces de aprovechar la 
información de los otros niveles para mejorar sus resultados y ayudar a su 
interpretación. 
Así mismo, a lo largo de los trabajos realizados durante esta tesis, en los niveles de 
residuos y de proteínas, se han observado indicios de la relevancia de la co-evolución en 
grupo. Esta co-evolución en grupo podría suponer un estado intermedio entre la 
interacción entre elementos y el sistema que los engloba. La búsqueda de otras 
estructuras que engloben a grupos de elementos, como las de co-co-evolución (grupos 
de pares de elementos que co-evolucionan en las mismas condiciones), podrían ser 
líneas de investigación muy interesantes en el futuro que permitieran establecer 
conexiones entre los fenómenos evolutivos a diferentes niveles. 
Quizás, una aproximación inspiradora en este contexto sean las metodologías dedicadas 
a la detección de SDPs (Casari et al., 1995; Lichtarge et al., 1996; del Sol Mesa et al., 
2003; Rausell et al., 2010). Estas aproximaciones buscan señales a nivel de residuos que 
reflejan patrones informativos de las relaciones entre las secuencias de la familia. Estos 
patrones son indicativos de fenómenos de co-evolución en grupo con importantes 
consecuencias en el comportamiento del sistema (cambios en la función de las proteínas 
de la familia). 
En este escenario parece que el desarrollo de un marco metodológico y conceptual 
capaz de abordar análisis co-evolutivos inter-nivel podría aportar una comprensión del 
fenómeno global de la co-evolución, así como de cada caso en particular. Este 
conocimiento, sin duda, permitiría un mejor aprovechamiento de la información 
evolutiva y conllevaría mejoras considerables en la capacidad predictiva de los métodos 
basados en co-evolución. Por lo tanto, puede que el desarrollo de metodologías capaces 
de analizar varios niveles simultáneamente, junto con la inclusión de métodos capaces 
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de detectar co-evolución en grupo de especies/proteínas/residuos estén entre los retos 
futuros más interesantes del estudio de la co-evolución. 
Es evidente, que el campo del estudio de la co-evolución a nivel molecular es aún joven 
y que aún existen muchas incógnitas sobre los límites de su capacidad para reflejar los 
procesos moleculares que se observan en los organismos vivos. Sin embargo, ya ha 
producido multitud de resultados interesantes y de utilidad en la predicción de 
diferentes características moleculares. Además, estos resultados plantean numerosas 
preguntas nuevas, cuya exploración puede derivar en descubrimientos conceptuales con 
impredecibles implicaciones prácticas. 
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5. Conclusiones 1. Analizar! las! similitudes! entre! árboles! de! proteínas! a! nivel! del! proteoma!completo,! mediante! la! metodología! adecuada! de! "mirror&trees",! permite!predecir! interacciones! funcionales! entre! proteínas! con! un! alto! nivel! de!confianza.!2. Es!posible!detectar!con!alta!fiabilidad!una!señal!asociada!a!la!co&evolución!de!proteínas!en!grupos!de!proteínas!que!colaboran!en!funciones!concretas.!3. La! co&evolución! en! grupos! de! proteínas! refleja! aspectos! de! la! organización!estructural!y!funcional!de!complejos!macromoleculares!bien!definidos.!4. También! es! posible! detectar! una! señal! adicional! asociada! a! la! co&evolución!específica! de! pares! de! proteínas! que! está! fuertemente! asociada! a! su!interacción!física!y!funcional.!5. Las!predicciones!basadas!en!la!detección!co&evolución!específica!en!diferentes!especies!bacterianas!recuperan!interacciones!funcionales!con!alta!fiabilidad!y!robustez.!6. La! frecuencias! de! detección! de! co&evolución! específica! entre! pares! de!proteínas!ortólogas!en!diferentes!especies!bacterianas! reflejan! las! relaciones!estructurales! y! funcionales! de! los! complejos! moleculares,! en! especial! los!asociados! con! la! obtención! de! energía,! el! intercambio! de! sustratos! con! el!medio!y!la!estructura!flagelar.!7. Existe! una! relación! entre! el! número,! tipo! y! distribución! de! secuencias! de!proteínas!!de!!los!!distintos!!organismos!!disponibles!!para!!el!!cálculo!!de!!señal!co&evolutiva!y!la!fiabilidad!de!las!interacciones!predichas.!8. La!señal!de!co&evolución!específica!y!la!detectada!en!la!co&evolución!de!grupos!de!proteínas,! permiten!detectar! interacciones! funcionales!diferentes,! aunque!la!co&evolución!específica!muestra!mayor!capacidad!predictiva.!9. A!nivel!general,! los!métodos!basados!en! la!similitud!de!árboles! filogenéticos,!representan!un!área!de!desarrollo!particularmente!interesante!en!el!campo!de!la!co&evolución!molecular.!En!el!futuro,!será!necesaria!la!integración!de!estos!métodos!con!aquellos!basados!en!el!análisis!de!los!patrones!de!sustitución!en!posiciones!de!alineamientos!múltiples.!
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6. Materiales y Métodos 
Como se explica en la sección de Resultados esta tesis presenta el desarrollo y los 
análisis realizados con dos nuevas metodologías para la detección de co-evolución entre 
pares de proteínas. Por lo tanto, al igual que en la sección de Resultados, se organizará 
la sección de Materiales y Métodos en dos sub-secciones referentes a cada una de las 
metodologías desarrolladas. 
6.1. Materiales y métodos asociados a los análisis realizados con 
ContextMirror 
6.1.1. Base de datos de genomas secuenciados y selección de genomas 
6.1.1.A. Integr8 (Kersey et al., 2005) (http://www.ebi.ac.uk/integr8/) 
Integr8 era una base de datos que integraba información acerca de genomas 
secuenciados y de sus correspondientes proteomas. Esta información provenía 
originalmente de otras bases de datos tales como EMBL Nucleotide Sequence Database 
(Kulikova et al., 2007), ENSEMBL (Flicek et al., 2008), UniProt (UniProt Consortium, 
2007) o IPI (Kersey et al., 2004). Cada una de las cuales son recursos de referencia para 
el almacenamiento y organización de diferentes aspectos de las secuencias genómicas, 
génicas y proteicas. Integr8 era un recurso particularmente útil para análisis a gran 
escala, ya que permitía relacionar de forma sencilla información genómica y 
proteómica. La información referente a las secuencias de proteínas de los genomas 
utilizados en los análisis con ContextMirror fueron obtenidos de Integr8. 
Durante el desarrollo de esta tesis, Integr8 fue sustituido por ENSEMBL Genomes 
(Kersey et al., 2010), que supone una extensión del previamente existente ENSEMBL 
(Flicek et al., 2011) a genomas de organismos no vertebrados. 
6.1.1.B. Selección de genomas 
La selección de genomas se realizó a partir de los 218 genomas completamente 
secuenciados de procariotas disponibles en Integr8 en febrero del 2005. Con intención 
de reducir la redundancia de estos genomas se utilizó el árbol taxonómico del NCBI 
(Federhen, 2012). Se seleccionó una especie de cada grupo de especies relacionadas en 
el último nivel del árbol taxonómico, que, en general, coincide con la clasificación de 
cepa. Para minimizar la pérdida de información, la especie con mayor número de 
proteínas fue seleccionada como representante de cada grupo. La aplicación de este 
proceso resultó en un conjunto de 114 especies procariotas (Tabla 2). 
 
Tabla 2. Especies empleadas en el análisis de CM con E. coli como especie de 
referencia. 
TaxID Nombre de especie Filo Dominio 
206672 Bifidobacterium longum (strain NCC 2705) Actinobacteria Bacteria 
196627 Corynebacterium glutamicum (strain ATCC 13032) Actinobacteria Bacteria 
281090 Leifsonia xyli subsp. xyli (strain CTCB07) Actinobacteria Bacteria 
272631 Mycobacterium leprae (strain TN) Actinobacteria Bacteria 
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TaxID Nombre de especie Filo Dominio 
262316 Mycobacterium paratuberculosis (strain ATCC BAA-968) Actinobacteria Bacteria 
83331 Mycobacterium tuberculosis (strain CDC 1551) Actinobacteria Bacteria 
247156 Nocardia farcinica (strain IFM 10152) Actinobacteria Bacteria 
267747 Propionibacterium acnes (strain KPA171202) Actinobacteria Bacteria 
100226 Streptomyces coelicolor (strain ATCC BAA-471) Actinobacteria Bacteria 
203267 Tropheryma whipplei (strain Twist) Actinobacteria Bacteria 
180835 Agrobacterium tumefaciens str. C58 Alphaproteobacteria Bacteria 
234826 Anaplasma marginale (strain St. Maries) Alphaproteobacteria Bacteria 
38323 Bartonella henselae Alphaproteobacteria Bacteria 
224911 Bradyrhizobium diazoefficiens (strain JCM 10833) Alphaproteobacteria Bacteria 
204722 Brucella suis biovar 1 (strain 1330) Alphaproteobacteria Bacteria 
190650 Caulobacter crescentus (strain ATCC 19089) Alphaproteobacteria Bacteria 
266835 Rhizobium loti (strain MAFF303099) Alphaproteobacteria Bacteria 
266834 Rhizobium meliloti (strain 1021) Alphaproteobacteria Bacteria 
258594 Rhodopseudomonas palustris (strain ATCC BAA-989) Alphaproteobacteria Bacteria 
272944 Rickettsia conorii (strain ATCC VR-613) Alphaproteobacteria Bacteria 
257363 Rickettsia typhi (strain ATCC VR-144) Alphaproteobacteria Bacteria 
246200 Ruegeria pomeroyi (strain ATCC 700808) Alphaproteobacteria Bacteria 
66077 Wolbachia endosymbiont of Drosophila melanogaster Alphaproteobacteria Bacteria 
264203 Zymomonas mobilis subsp. mobilis (strain ATCC 31821) Alphaproteobacteria Bacteria 
224324 Aquifex aeolicus (strain VF5) Aquificae Bacteria 
226186 Bacteroides thetaiotaomicron (strain ATCC 29148) Bacteroidetes / Chlorobi Bacteria 
194439 Chlorobium tepidum (strain ATCC 49652) Bacteroidetes / Chlorobi Bacteria 
242619 Porphyromonas gingivalis (strain ATCC BAA-308) Bacteroidetes / Chlorobi Bacteria 
76114 Aromatoleum aromaticum (strain EbN1) Betaproteobacteria Bacteria 
518 Bordetella bronchiseptica Betaproteobacteria Bacteria 
243160 Burkholderia mallei (strain ATCC 23344) Betaproteobacteria Bacteria 
272560 Burkholderia pseudomallei (strain K96243) Betaproteobacteria Bacteria 
243365 Chromobacterium violaceum (strain ATCC 12472) Betaproteobacteria Bacteria 
122587 Neisseria meningitidis serogroup A / serotype 4A (strain Z2491) Betaproteobacteria Bacteria 
228410 Nitrosomonas europaea (strain ATCC 19718) Betaproteobacteria Bacteria 
267608 Ralstonia solanacearum (strain GMI1000) Betaproteobacteria Bacteria 
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TaxID Nombre de especie Filo Dominio 
272561 Chlamydia trachomatis (strain D) Chlamydiae / Verrucomicrobia Bacteria 
182082 Chlamydophila pneumoniae TW-183 Chlamydiae / Verrucomicrobia Bacteria 
264201 Protochlamydia amoebophila (strain UWE25) Chlamydiae / Verrucomicrobia Bacteria 
251221 Gloeobacter violaceus (strain PCC 7421) Cyanobacteria Bacteria 
103690 Nostoc sp. (strain PCC 7120) Cyanobacteria Bacteria 
74547 Prochlorococcus marinus (strain MIT 9313) Cyanobacteria Bacteria 
84588 Synechococcus sp. (strain WH8102) Cyanobacteria Bacteria 
1148 Synechocystis sp. PCC 6803 Cyanobacteria Bacteria 
1299 Deinococcus radiodurans Deinococcus-Thermus Bacteria 
262724 Thermus thermophilus (strain HB27) Deinococcus-Thermus Bacteria 
959 Bdellovibrio bacteriovorus Deltaproteobacteria Bacteria 
177439 Desulfotalea psychrophila (strain LSv54) Deltaproteobacteria Bacteria 
882 Desulfovibrio vulgaris (strain Hildenborough) Deltaproteobacteria Bacteria 
243231 Geobacter sulfurreducens (strain ATCC 51573) Deltaproteobacteria Bacteria 
192222 Campylobacter jejuni subsp. jejuni serotype O:2 (strain NCTC 11168) Epsilonproteobacteria Bacteria 
235279 Helicobacter hepaticus (strain ATCC 51449) Epsilonproteobacteria Bacteria 
273121 Wolinella succinogenes (strain ATCC 29543) Epsilonproteobacteria Bacteria 
222523 Bacillus cereus (strain ATCC 10987) Firmicutes Bacteria 
279010 Bacillus licheniformis Firmicutes Bacteria 
273068 Caldanaerobacter subterraneus subsp. tengcongensis (strain DSM 15242) Firmicutes Bacteria 
272562 Clostridium acetobutylicum (strain ATCC 824) Firmicutes Bacteria 
226185 Enterococcus faecalis (strain ATCC 700802) Firmicutes Bacteria 
235909 Geobacillus kaustophilus (strain HTA426) Firmicutes Bacteria 
220668 Lactobacillus plantarum (strain ATCC BAA-793) Firmicutes Bacteria 
272623 Lactococcus lactis subsp. lactis (strain IL1403) Firmicutes Bacteria 
272626 Listeria innocua serovar 6a (strain CLIP 11262) Firmicutes Bacteria 
265311 Mesoplasma florum (strain ATCC 33453) Firmicutes Bacteria 
221109 Oceanobacillus iheyensis (strain DSM 14371) Firmicutes Bacteria 
262768 Onion yellows phytoplasma (strain OY-M) Firmicutes Bacteria 
158878 Staphylococcus aureus (strain Mu50) Firmicutes Bacteria 
208435 Streptococcus agalactiae serotype V (strain ATCC BAA-611) Firmicutes Bacteria 
2734 Symbiobacterium thermophilum Firmicutes Bacteria 
190304 Fusobacterium nucleatum subsp. nucleatum (strain ATCC 25586) Fusobacteria Bacteria 
62977 Acinetobacter baylyi (strain ATCC 33305) Gammaproteobacteria Bacteria 
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TaxID Nombre de especie Filo Dominio 
203907 Blochmannia floridanus Gammaproteobacteria Bacteria 
107806 Buchnera aphidicola subsp. Acyrthosiphon pisum (strain APS) Gammaproteobacteria Bacteria 
227377 Coxiella burnetii (strain RSA 493) Gammaproteobacteria Bacteria 
83333 Escherichia coli (strain K12) Gammaproteobacteria Bacteria 
71421 Haemophilus influenzae (strain ATCC 51907) Gammaproteobacteria Bacteria 
283942 Idiomarina loihiensis (strain ATCC BAA-735) Gammaproteobacteria Bacteria 
272624 Legionella pneumophila subsp. pneumophila (strain Philadelphia 1) Gammaproteobacteria Bacteria 
221988 Mannheimia succiniciproducens (strain MBEL55E) Gammaproteobacteria Bacteria 
243233 Methylococcus capsulatus (strain ATCC 33009) Gammaproteobacteria Bacteria 
272843 Pasteurella multocida (strain Pm70) Gammaproteobacteria Bacteria 
218491 Pectobacterium atrosepticum (strain SCRI 1043) Gammaproteobacteria Bacteria 
74109 Photobacterium profundum Gammaproteobacteria Bacteria 
243265 Photorhabdus luminescens subsp. laumondii (strain TT01) Gammaproteobacteria Bacteria 
208964 Pseudomonas aeruginosa (strain ATCC 15692) Gammaproteobacteria Bacteria 
601 Salmonella enterica subsp. enterica serovar Typhi Gammaproteobacteria Bacteria 
211586 Shewanella oneidensis (strain MR-1) Gammaproteobacteria Bacteria 
198214 Shigella flexneri 2a str. 301 Gammaproteobacteria Bacteria 
196600 Vibrio vulnificus (strain YJ016) Gammaproteobacteria Bacteria 
36870 Wigglesworthia glossinidia brevipalpis Gammaproteobacteria Bacteria 
190486 Xanthomonas axonopodis pv. citri (strain 306) Gammaproteobacteria Bacteria 
160492 Xylella fastidiosa (strain 9a5c) Gammaproteobacteria Bacteria 
273123 Yersinia pseudotuberculosis serotype I (strain IP32953) Gammaproteobacteria Bacteria 
117 Pirellula sp. Planctomycetes Bacteria 
224326 Borrelia burgdorferi (strain ATCC 35210) Spirochaetes Bacteria 
189518 Leptospira interrogans serogroup Icterohaemorrhagiae serovar Lai (strain 56601) Spirochaetes Bacteria 
243275 Treponema denticola (strain ATCC 35405) Spirochaetes Bacteria 
272633 Mycoplasma penetrans (strain HF-2) Tenericutes Bacteria 
273119 Ureaplasma parvum serovar 3 (strain ATCC 700970) Tenericutes Bacteria 
243274 Thermotoga maritima (strain ATCC 43589) Thermotogae Bacteria 
272557 Aeropyrum pernix (strain ATCC 700893) Crenarchaeota Archaea 
13773 Pyrobaculum aerophilum Crenarchaeota Archaea 
2287 Sulfolobus solfataricus Crenarchaeota Archaea 
224325 Archaeoglobus fulgidus (strain ATCC 49558) Euryarchaeota Archaea 
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TaxID Nombre de especie Filo Dominio 
272569 Haloarcula marismortui (strain ATCC 43049) Euryarchaeota Archaea 
64091 Halobacterium salinarum (strain ATCC 700922) Euryarchaeota Archaea 
243232 Methanocaldococcus jannaschii (strain ATCC 43067) Euryarchaeota Archaea 
39152 Methanococcus maripaludis Euryarchaeota Archaea 
190192 Methanopyrus kandleri (strain AV19) Euryarchaeota Archaea 
188937 Methanosarcina acetivorans (strain ATCC 35395) Euryarchaeota Archaea 
187420 Methanothermobacter thermautotrophicus (strain ATCC 29096) Euryarchaeota Archaea 
263820 Picrophilus torridus (strain ATCC 700027) Euryarchaeota Archaea 
70601 Pyrococcus horikoshii (strain ATCC 700860) Euryarchaeota Archaea 
273116 Thermoplasma volcanium (strain ATCC 51530) Euryarchaeota Archaea 
228908 Nanoarchaeum equitans (strain Kin4-M) Nanoarchaeota Archaea 
 
6.1.2. Obtención de la matriz de distancias filogenéticas para las proteínas de E. 
coli 
6.1.2.A. Detección de ortólogos mediante BBH (del inglés Best Bi-directional Hit; 
Tatusov 1996) 
Dos proteínas homólogas son ortólogas entre sí, si la escisión de sus historias evolutivas 
se debió a un evento de especiación (Fitch, 1970). Dicha escisión es improbable que 
diera lugar a una diferenciación funcional entre ambas proteínas, ya que es esperable 
que siguieran desarrollando en sus respectivas especies una función similar a la de su 
ancestro común. El escenario alternativo más común es cuando la escisión se debe a un 
evento de duplicación, dando lugar a relaciones de paralogía. Como se ha comentado en 
la introducción, una parte importante de la innovación funcional parece provenir de 
estos eventos de duplicación, que generan condiciones en que una o ambas proteínas 
resultantes pueden desarrollar funciones diferentes (Ohno, 1970; Force et al., 1999; 
Stoltzfus, 1999; Lynch & Conery, 2000; Kondrashov et al., 2002; Innan & Kondrashov, 
2010). 
Esta visión simplificada de la relación entre ortología/paralogía y 
conservación/innovación funcional no refleja la complejidad real del escenario 
evolutivo. En primer lugar, en ambos casos, en el momento de la escisión, las dos líneas 
evolutivas tienen una alta probabilidad de mantener la función original. Es con el paso 
del tiempo que se favorece la divergencia funcional de forma mucho más marcada en 
las paralogías. Por lo tanto, en igualdad de condiciones, es esperable que los parálogos 
diverjan más funcionalmente. Sin embargo, la situación se complica con la acumulación 
de eventos de duplicación posteriores a una especiación. En estos casos, los grupos de 
parálogos de uno de los linajes surgidos de la duplicación son ortólogos de los grupos 
de parálogos del otro. Dado que las duplicaciones posteriores han podido derivar en 
diferentes divergencias funcionales, estas relaciones de ortología tienen menos 
probabilidad de reflejar una equivalencia funcional. 
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En esta tesis se utiliza una definición de trabajo muy exigente de ortología, conocida 
como “el mejor resultado bidireccional” o BBH (del inglés Best Bi-directional Hit) 
(Tatusov et al., 1996). Esta definición establece que dos secuencias son ortólogas entre 
sí, si y sólo si ambas son el mejor resultado encontrado en su proteoma para una 
búsqueda por homología con BLAST (Altschul et al., 1997) iniciada con la otra 
secuencia. Esta estrategia, presenta varias ventajas sobre el uso de la definición clásica 
de ortología. En primer lugar, su sencillez comparada con la resolución de historias 
evolutivas a gran escala, un problema sin resolver y que requiere grandes recursos 
computacionales. En segundo lugar, esta definición está más próxima al ideal de 
conservación funcional, ya que pretende detectar proteínas funcionalmente 
equivalentes. En un contexto filogenético, esta definición permite detectar los pares de 
ortólogos con mayor probabilidad de ser funcionalmente equivalentes. Por último, 
permite simplificar el estudio de correlaciones en las historias evolutivas, ya que el 
número de secuencias por especie nunca es superior a uno (requisito para metodologías 
tipo MT). 
Los principales problemas de esta definición están asociados a dos factores: las 
pérdidas génicas y el carácter local de los resultados de BLAST. Las pérdidas génicas 
son un problema cuando existe otro parálogo del gen perdido en su especie. Al 
desaparecer el gen ortólogo, nuestro criterio puede confundir al gen parálogo con el 
ortólogo de nuestra proteína de referencia. En la mayoría de los casos, no debería darse 
esta confusión, a no ser que en el genoma de referencia no exista un ortólogo del 
parálogo del gen perdido. Esta situación se verá atenuada por la tendencia de los genes 
a recuperar la función de sus genes parálogos perdidos (DeLuna et al., 2008). Así 
mismo, esta situación es mucho menos común en genomas procariotas, donde la 
mayoría de los genes tienen relativamente pocos parálogos. No obstante, es esperable 
que este problema siga dándose en algunos casos.  
El problema del carácter local de los resultados de BLAST implica que estas 
evaluaciones de ortología se hacen en virtud de las regiones detectadas como 
homólogas por BLAST (Altschul et al., 1997). Estas regiones pueden ser bastante 
cortas, por lo que eventos de corte de genes o reorganización de dominios, podrían dar 
lugar a confusiones. Con la intención de reducir estos posibles problemas, Se estableció 
el criterio adicional de que ambas búsquedas de BLAST debían asociar un e-value 
menor de 10-5 a la detección del correspondiente posible ortólogo (habiendo fijado la 
longitud efectiva de la base de datos a 10-8), para evitar la inclusión de homologías poco 
fiables. Además, se estableció el filtro de que ambas proteínas debían alinear más de un 
70% de su secuencia con la otra, con lo que se evitaron problemas derivados de la 
detección de similitudes parciales de origen ambiguo, pero que en cualquier caso, no 
bastan para sugerir una equivalencia funcional. El protocolo de BBH fue implementado 
en la forma de scripts de Perl. Este protocolo se utilizó para obtener los ortólogos 
únicos de todas las proteínas de Escherichia coli K12 en todas las especies procariotas 
seleccionadas (ver Tabla 2).  
6.1.2.B Construcción de alineamientos múltiples. 
Una vez recuperadas las relaciones de ortología para cada proteína de E. coli en los 
otros genomas, se seleccionaron aquellos grupos de ortólogos con más de 15 miembros 
(2.183 alineamientos). Posteriormente realizaron alineamientos múltiples de secuencias 
para cada uno de estos conjuntos de secuencias ortólogas. Estos alineamientos fueron 
realizados usando el software MUSCLE (Edgar, 2004). Este software tiene una 
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excelente relación entre calidad de alineamiento y eficiencia computacional, lo que es 
fundamental para un análisis a gran escala como el nuestro. 
6.1.2.C Cálculos de árboles filogenéticos. 
Los alineamientos múltiples de grupos de ortólogos se utilizaron para construir sus 
respectivos árboles filogenéticos. Para ello, se empleó el algoritmo de unión de vecinos 
(Saitou & Nei, 1987) implementado en ClustalW (Larkin et al., 2007). En concreto, se 
utilizó la corrección de distancias por substitución múltiple de Kimura (Kimura, 1980; 
Pazos et al., 2005) y se eliminaron aquellas columnas con algún hueco. Los árboles 
obtenidos deben considerarse como una aproximación razonable de la historia evolutiva 
de estas proteínas en el contexto de un análisis a gran escala. Un análisis filogenético 
detallado de una familia de proteínas requiere de la toma de mucha decisiones 
manualmente, así como de un tiempo considerable, y por lo tanto estaba fuera de las 
posibilidades en estos análisis.  
6.1.2.D Construcción de la matriz de distancias 
Finalmente, se extrajeron de los árboles de ortólogos las distancias entre las proteínas 
de cada par de especies incluidas. Estas distancias se calcularon como la suma de las 
longitudes de las hojas del árbol correspondiente hasta el último ancestro común a 
ambas. Estas distancias se utilizaron para construir una matriz de distancias para cada 
árbol, también conocida como matriz cofenética (Sokal & Rohlf, 1962). Estas matrices 
de distancias fueron utilizadas para construir una matriz global con una fila para cada 
árbol (es decir para cada proteína de E. coli) y en la que cada columna corresponde a la 
distancia entre los ortólogos en dos especies concretas a lo largo de todos los árboles. 
En esta matriz, aquellas posiciones sin valor calculado (por falta de ortólogos para esa 
proteína en esas especies) se dejaron en blanco. La matriz resultante contenía 2.183 
filas y 6.441 columnas y constituye la matriz de partida para los análisis realizados con 
ContextMirror (ver Sección 3.1. Co-evolución específica de grupos de proteínas.). 
6.1.3 Construcción de los conjuntos de evaluación 
6.1.3.A. Interacciones físicas entre proteínas (LT_PPI) 
Para el análisis realizado con ContextMirror, se recopilaron las interacciones físicas 
entre proteínas de E. coli, basadas en experimentos a pequeña escala procedentes de las 
bases de datos: DIP (http://dip.doe-mbi.ucla.edu/) (Salwinski et al., 2004); BIND 
(http://binddb.org) (Bader et al., 2001); MINT (http://mint.bio.uniroma2.it/mint/) 
(Zanzoni et al., 2002) e INTACT (http://www.ebi.ac.uk/intact/) (Kerrien et al., 2007). 
Todas éstas son bases de datos de amplio espectro en las que se almacenan 
interaccionen recuperadas a través de un proceso de revisión manual de la literatura 
científica. Estas bases de datos difieren en la información acumulada sobre la 
interacción, así como en la forma de organizar dicha información. Para todas las bases 
de datos se recuperaron los identificadores de proteína y la publicación en la que se 
detectó la interacción. Con el fin de seleccionar experimentos realizados a pequeña 
escala, se eliminaron todas aquellas interacciones cuya única evidencia provenía de un 
artículo que reportara más de 50 interacciones en total. La integración de estas bases de 
datos produjo el conjunto LT_PPI, que contiene 3.965 interacciones entre 812 
proteínas. 
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6.1.3.B. Complejos entre proteínas 
i) Complejos procedentes de EcoCyc (Keseler, 2004) 
La base de datos EcoCyc contiene una colección de complejos entre proteínas de alta 
fiabilidad extraídos de la literatura manualmente y detectados mediante técnicas 
experimentales a pequeña escala. La vocación de este conjunto no es tanto recuperar un 
conjunto completo de complejos, como disponer de una definición de alta calidad de 
complejos caracterizados bioquímicamente con función conocida. 
ii) Complejos procedentes de experimentos a gran escala 
En el momento del desarrollo de los análisis con ContextMirror, se habían publicado 
dos experimentos de aislamiento de complejos a gran escala (Butland et al., 2005; 
Arifuzzaman, 2006). Estos estudios utilizaron técnicas de purificación por afinidad en 
tándem seguidas de espectrometría de masas. De esta manera, es posible detectar 
conjuntos de proteínas que pertenecen al mismo complejo. Estas técnicas se han 
aplicado con buenos resultados en distintos sistemas, pero como todas las técnicas a 
gran escala, también se tienden a detectar falsos complejos (Mering et al., 2002). En 
este caso se decidió mezclar los conjuntos de ambos experimentos con la intención de 
recuperar un imagen lo más completa posible de los complejos existentes en E. coli. 
iii) Construcción de los conjuntos de evaluación LT_COMPLEX y HT_COMPLEX 
Los conjuntos de complejos discutidos proporcionan información acerca de la 
pertenencia de las proteínas al mismo complejo, pero no acerca de su disposición 
espacial. La forma de traducir estos datos a pares de proteínas que se ha elegido es la 
que se denomina como la aproximación matriz (Bader & Hogue, 2002). Es decir, que se 
establecen pares de proteínas entre todos los miembros del complejo. Esta 
aproximación aunque incluye interacciones no físicas, recupera pares de proteínas con 
una co-dependencia funcional clara, ya que los complejos forman unidades funcionales 
en la que todos sus miembros contribuyen a la función del complejo. Mediante la 
aplicación de esta estrategia al conjunto de 245 complejos de EcoCyc, se obtuvo el 
conjunto LT_COMPLEX. LT_COMPLEX contiene 1.354 pares entre 591 proteínas. De 
forma similar, se construyó HT_COMPLEX a partir la combinación de experimentos de 
aislamiento de complejos a gran escala. HT_COMPLEX contiene 53.002 pares entre 
2.842 proteínas. La diferencia entre ambos conjuntos evidencia las enormes diferencias 
en la generación de estos conjuntos y sus distintos objetivos. 
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6.1.3.C Rutas metabólicas 
i) EcoCyc (Keseler, 2004) 
EcoCyc es una base de datos que contiene información sobre rutas metabólicas y 
regulación génica para Escherichia coli K12. EcoCyc extrae la información 
manualmente de la literatura y la integra dentro de un entorno más amplio conocido 
como BioCyc. BioCyc contiene otras cinco bases de datos similares a EcoCyc para otras 
especies (e.g. HumanCyc para humanos) así como otra base de datos denominada 
MetaCyc que contiene predicciones revisadas manualmente para más 5.000 organismos 
diferentes, obtenidas aprovechando la información de las seis bases de datos anteriores 
y de otros recursos externos. 
ii) KEGG (Kanehisa et al., 2004) 
KEGG es un recurso que contiene gran cantidad de información acerca de genes y 
genomas completos. En concreto, KEGG Pathway contiene información acerca de rutas 
metabólicas extendida a más de 4.000 organismos a través de sus predicciones de 
ortología. KEGG asigna funciones enzimáticas a los genes y de esta forma establece su 
situación en las rutas metabólicas definidas manualmente. 
iii) Construcción de los conjuntos de evaluación ECOCYC_PWY y KEGG_PWY 
El concepto de ruta metabólica está bien establecido en el campo como el conjunto de 
reacciones bioquímicas que conducen de uno o más substratos a uno o más productos, 
con la generación una serie de compuestos intermedios. Sin embargo, la aplicación de 
esta definición es inevitablemente ambigua, y está sujeta tanto a los convencionalismos 
del campo como a decisiones subjetivas. Por lo tanto, en este caso se decidió establecer 
dos conjuntos de asociaciones funcionales basados en rutas metabólicas obtenidos a 
partir de las bases de datos EcoCyc y KEGG. 
EcoCyc y KEGG tienen una estructura interna muy diferente, a pesar de lo cual en 
ambos casos es posible recuperar la relación entre proteínas y rutas metabólicas en las 
que actúan. De esta manera, se pudieron definir en ambos casos relaciones entre cada 
par de proteínas anotadas en la misma ruta metabólica. Una virtud de esta aproximación 
es que no asume nada acerca de las relaciones entre los pares, por lo que permite 
observar cualquier co-evolución detectada en el contexto de una ruta dada.  
Esta estrategia es particularmente relajada para el caso de las rutas metabólicas, ya que 
una ruta metabólica puede estar compuesta por cientos de proteínas con una 
dependencia funcional entre ellas muy variable. De hecho, se obtuvieron 78.532 pares 
entre 1.339 proteínas en KEGG (conjunto KEGG_PWY) y 4.491 pares entre 719 
proteínas en EcoCyc (conjunto ECOCYC_PWY). Estos números muestran que si bien 
KEGG contiene más información, ésta es mucho menos específica. Dos factores 
contribuyen a estas diferencias. E n primer lugar KEGG contiene rutas de mayor 
tamaño. Además, KEGG usa funciones catalíticas inferidas en la asignación de 
proteínas a rutas. Esto significa que dos proteínas anotadas con la misma función, serán 
asignadas a todas las rutas que contengan dicha función, lo que claramente ignora la 
importancia de proteínas específicas de ruta, condiciones de concentración, etc. 
6.1.3.D. Construcción de los conjuntos de negativos 
Aunque la determinación de si dos proteínas tienen una determinada asociación 
funcional está sometida a ciertas incertidumbres asociadas a la fiabilidad de los datos de 
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partida, la determinación de cuando dos proteínas no interaccionan funcionalmente es 
aún más problemática. La ausencia de evidencia de una interacción no necesariamente 
implica que no exista. De hecho, ni siquiera implica que se haya intentado determinar si 
existe. Es más, las diferentes técnicas experimentales tienen sus propios sesgos en la 
detección de interacciones. Para reducir la influencia de estos sesgos, se establecieron 
conjuntos de negativos para cada conjunto de evaluación a partir de las asociaciones 
incluidas. Estos conjuntos de negativos se definieron como los pares de proteínas sin 
asociación en el conjunto de evaluación, pero en los que ambas proteínas tienen al 
menos una asociación en dicho conjunto. La virtud de esta aproximación es que la 
evaluación se realiza únicamente para aquellas proteínas para las que se sabe que se han 
hecho experimentos capaces de determinar alguna de sus asociaciones funcionales. La 
limitación de esta aproximación es que sigue asumiendo que se conocen todas las 
asociaciones funcionales de estas proteínas, lo que en muchos casos no es cierto.  
Siguiendo esta estrategia, el número de negativos de cada conjunto se puede determinar 
a partir de los pares de proteínas en el conjunto como: 
Neg = n× n−1( )2
#
$
%
&
'
(−Pos , 
donde n corresponde al número de proteínas en el conjunto y Pos al número de 
asociaciones funcionales el mismo. 
Por ejemplo, LT_COMPLEX que tiene 1.354 asociaciones entre 591 proteínas tendrá 
172.991 pares negativos entre esas proteínas. Así, se obtuvieron 325.301 negativos para 
LT_PPI, 3.986.901 para HT_COMPLEX, 817.259 para KEGG_PWY y 253.630 para 
ECOCYC_PWY. 
6.1.4. Evaluación de las predicciones obtenidas por ContextMirror 
6.1.4.A. Evaluación de la precisión predictiva de ContextMirror 
Primero se realizó un análisis detallado de la precisión obtenida para las mejores 
predicciones de la metodología desarrollada en los distintos conjuntos de evaluación. 
Para lo cual, se calculó la precisión incremental a lo largo de las N primeras 
predicciones (con 100 ≤ N ≤ 2.000 . La precisión es definida como: 
Precisión = TPTP +FP , 
donde TP corresponde al número de casos detectados que tienen una asociación 
funcional y FP al número de casos que no la tienen en el conjunto dado. Esta precisión 
se calcula para las N primeras predicciones, de las que se evalúan aquellas presentes en 
el correspondiente conjunto de evaluación o en su respectivo conjunto de negativos.  
6.1.4.B. Evaluación de la capacidad discriminativa global (análisis ROC) 
La evaluación de capacidad discriminativa de un método requiere de una evaluación 
global tanto de su especificidad, como su sensibilidad. Una de las mejores formas de 
realizar esta evaluación es mediante un análisis ROC (del inglés Receiver Operating 
Characteristic). Este análisis consiste en representar de forma recursiva la Sensibilidad 
frente a 1 - Especificidad acumuladas de las n primeras predicciones. La especificidad 
establece la capacidad del clasificador de rechazar casos negativos y se calcula como: 
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Especificidad = TNTN +FP , 
donde, TN corresponde a los casos no predichos que no interaccionan (para un 
determinado umbral de predicción del método). Por otro lado, la sensibilidad considera 
la capacidad del clasificador para detectar como positivos los casos realmente positivos 
y se calcula como: 
Sensibilidad = TPTP +FN , 
donde FN corresponde a las interacciones funcionales no predichas.  
La representación de los valores de Sensibilidad frente a 1 – Especificidad para 
diferentes niveles de confianza de un clasificador da lugar a una curva, cuyo área es una 
buena medida de la calidad del clasificador. Dicho área está acotada entre 0 y 1, 
correspondiendo un valor de 0,5 al esperado por azar. En este trabajo se realizó una 
curva ROC para las primeras 50.000 predicciones de MT y CM-10, respecto al conjunto 
LT_COMPLEX. 
6.1.4.C Extracción de ejemplos ilustrativos 
Los casos a estudiar en detalle fueron seleccionados manualmente a partir de una 
inspección visual de las predicciones más fiables. Sin embargo, con el fin de 
proporcionar una información completa de las relaciones co-evolutivas para los 
sistemas moleculares estudiados, se recuperaron todas las señales de co-evolución (
ρ ' ≥ 0,6 y p valor ≤10−6 ) para cada proteína de cada sistema estudiado. De esta forma 
se puede observar en qué medida las proteínas de un sistema molecular tienden a co-
evolucionar según CM con proteínas de otros sistemas. 
6.2. Materiales y métodos asociados a los análisis realizados con 
ContextMirror Global 
6.2.1. Base de datos de genomas secuenciados y selección de genomas 
6.2.1.A NCBI Microbial Genome Resources (MGR) 
MGR (http://www.ncbi.nlm.nih.gov/genomes/MICROBES/) es un repositorio de 
genomas microbianos que pretende anotar los genomas provenientes de los 
experimentos de secuenciación. MGR contiene 4.338 genomas procariotas completos, 
de los cuales 4.132 son bacterianos. Este repositorio mantiene una selección de 
genomas anotados con sus herramientas para la predicción de genes en genomas 
procariotas. Así mismo, contiene información sobre los genomas anotados que facilita 
su uso. Todos los proteomas utilizados en los análisis realizados con CMG provienen de 
este recurso. 
6.2.1.B. Selección de genomas 
Los estudios realizados con CMG corresponden a una serie de 23 análisis paralelos 
centrados en 23 especies diferentes seleccionadas por MICROME 
(http://www.microme.eu/). A diferencia del análisis centrado en E. coli estos análisis 
fueron planteados para detectar la señal co-evolutiva específica de cada uno de los 
grupos taxonómicos a los que pertenecen estas especies. Así se empezó por clasificar 
los genomas bacterianos según su grupo taxonómico (ver Tabla 3). 
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Tabla 3. Genomas utilizados en los grupos taxonómicos de las 23 especies analizadas.  
Grupo&taxonómico& Número de proteomas 
Actinobacteria 137 
Alphaproteobacteria 147 
Betaproteobacteria 99 
Gammaproteobacteria 292 
Deltaproteobacteria 42 
Epsilonproteobacteria 39 
Firmicutes 302 
Bacteroidetes/Chlorobi group 66 
 
El principal objetivo de esta clasificación es simplificar los cálculos y limitar las 
búsquedas por homología, ya que los criterios que realmente determinan la proximidad 
evolutiva de las especies incluidas se establecen sobre estos grupos. 
En los análisis de CMG, se utilizaron las asignaciones a grupos taxonómicos para 
refinar la selección de especies. Así, en primer lugar se realizaron las búsquedas por 
homología para la especie de referencia frente a las especies de su grupo taxonómico 
usando el programa BLAST (Altschul et al., 1997). De forma similar a lo descrito para 
los análisis con ContextMirror, se empleó la estrategia BBH entre las proteínas de cada 
una de las especies de referencia y las especies del grupo taxonómico al que pertenece 
dicha especie. Igualmente, se utilizaron los umbrales de e-value (10-5) y de 
solapamiento en secuencia (70%) para seleccionar aquellos ortólogos más fiables. 
Utilizando estas asignaciones de ortólogos y sus alineamientos recuperados por BLAST, 
se calculó para cada par de especies la identidad media entre sus ortólogos. Esta 
identidad media entre ortólogos es una medida aproximada de la distancia evolutiva 
entre las especies y se calcula como: 
%IDort a,b =
Ii,a,b
Li,a,b
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#
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, 
donde a y b corresponden a las especies comparadas, n es el número de asignaciones de 
ortología entre ambas especies, I es el número de posiciones idénticas entre un par de 
ortólogos y L corresponde a la longitud del alineamiento entre ambas secuencias. 
A continuación se establecieron una serie de criterios para seleccionar los conjuntos de 
especies de cada análisis. Se eliminaron aquellas especies a que cumplieran alguna de 
las siguientes condiciones: 
i) na,ref <1.000 ; 
ii) %IDort a,ref < 20% ; 
iii) %IDort a,ref > 80% ; 
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iv) %IDort a,b > 80%  y na,ref < nb,ref ,∀a ≠ ref ,b ≠ ref , 
donde ref designa a la especie de referencia. Estas condiciones están diseñadas para 
recuperar un conjunto de especies con unas divergencias entre ellas razonablemente 
homogéneas, lo que mejora la calidad de las señales recuperadas por nuestras 
metodologías (Herman et al., 2011). La aplicación de estos criterios permitió recuperar 
conjuntos de especies adecuadas para los análisis con CM y CMG en las 23 especies 
estudiadas (ver Tabla 1). 
6.2.2. Obtención de las matrices de distancias filogenéticas para las proteínas de 
las 23 especies de referencia 
El protocolo para obtener las matrices distancias para las especies de referencia es el 
mismo que el explicado en la sección 6.1.2. El único cambio fue la introducción de 
MAFFT (Katoh & Toh, 2008) un programa de construcción de alineamientos múltiples 
que sustituye a MUSCLE. Este cambio viene motivado por una mejor calidad en los 
alineamientos múltiples obtenidos por MAFFT (Thompson et al., 2011).  
6.2.3. Construcción de los conjuntos de evaluación 
En la comparación con CM, los conjuntos LT_PPI, LT_COMPLEX y KEGG_PWY son 
los mismos definidos en la sección 6.1.3. 
6.2.3.A. STRING (Szklarczyk et al., 2015) 
STRING (http://string-db.org/) es una base de datos que almacena información sobre 
asociaciones funcionales entre proteínas. STRING incluye interacciones físicas 
obtenidas de otras bases de datos, rutas metabólicas, relaciones de co-expresión, así 
como información extraída automáticamente de la literatura, asociaciones predichas por 
homología, perfiles filogenéticos y fusión génica. La inclusión de métodos predictivos 
permite a STRING proporcionar información, aunque menos fiable, para más de 1.100 
organismos. De hecho, STRING establece relaciones funcionales para las 23 especies de 
referencia utilizadas proporcionando una puntuación que evalúa la fiabilidad de cada 
asociación funcional. Esta puntuación integra la información de todas estas fuentes en 
una inferencia de presencia de un par de proteínas en la misma ruta metabólica de 
KEGG (Mering et al., 2005). Además, STRING también incorpora un protocolo 
bastante elaborado para la transferencia de anotaciones entre especies diferentes 
(Szklarczyk et al., 2015). Por lo tanto, las asociaciones de STRING se pueden 
considerar como una extensión del conjunto KEGG_PWY, pero que también contiene 
asociaciones basadas en la acumulación de otras evidencias. En estos análisis se 
consideraron aquellas asociaciones funcionales con una puntuación mayor o igual a 
900, que corresponden al conjunto de casos de la mayor confianza. 
6.2.3.B. Construcción de los conjuntos de negativos 
Los conjuntos de pares de proteínas sin asociación funcional en STRING para cada 
especie de referencia se obtuvieron siguiendo la misma estrategia que la descrita en la 
sección 6.1.3.D.  
6.2.4 Evaluación de las predicciones obtenidas por ContextMirror Global 
6.2.4.A. Evaluación de la precisión predictiva de ContextMirror Global 
En los análisis con ContextMirror Global la evaluación comparativa de los distintos 
métodos en las distintas especies se realizó de la misma forma que se detalla en la 
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sección 6.1.4.A, con la única diferencia que en esta ocasión se utilizó para ello el 
paquete ROCR (Sing et al., 2005) (versión 1.0-7) de R (R Core Team, 2013). 
6.2.4.B. Análisis de los términos de ontología génica (GO) (Ashburner et al., 2000) 
Para detectar los términos GO enriquecidos en la co-evolución detectada por CMG en 
cada una de las 23 especies estudiadas, se seleccionaron las proteínas implicadas en las 
primeras 500 predicciones confirmadas por STRING. La intención de esta decisión es 
establecer conjuntos de pares de proteínas comparables entre distintas especies que nos 
permitan estudiar su co-evolución con la menor influencia posible de las diferencias en 
las condiciones de cada análisis. 
A continuación se recuperaron de UniProt-GOA (Barrell et al., 2009) las anotaciones 
correspondientes a cada una de las especies de referencia. En este punto es importante 
tener en cuenta, que una buena parte de las anotaciones recuperadas han sido inferidas 
electrónicamente. Aunque esta es una situación inevitable en el contexto de un análisis 
que incluye tantas especies relativamente poco estudiadas, este hecho debe tenerse 
presente y ser cautos con las interpretaciones muy detalladas. 
A continuación, se realizaron los análisis de enriquecimiento de términos GO basados 
en estas anotaciones utilizando GO-TermFinder (Boyle et al., 2004). GO-TermFinder 
es un programa que establece p valores obtenidos a partir de la distribución 
hipergeométrica y los corrige posteriormente por test múltiple, siguiendo la 
aproximación de Bonferroni (Dunn, 1961). GO-TermFinder también estima las tasas de 
falsos descubrimientos (FDR). De esta forma se obtuvieron los términos GO sobre-
representados (p valor < 0.01 y FDR < 1%) en las proteínas con interacciones 
detectadas por CMG en cada una de las 23 especies. 
Finalmente, se procedió a combinar los términos GO procedentes de diferentes especies 
para observar qué anotaciones aparecían más comúnmente representadas entre los pares 
que co-evolucionan en ellas. Ésta no es una tarea trivial, ya que las anotaciones pueden 
representar diferentes grados de especificidad en función de la calidad de las 
anotaciones o de las proteínas concretas implicadas en cada caso. Por lo tanto, se 
decidió utilizar REVIGO (Supek et al., 2011), un recurso que permite obtener una 
visión global de análisis de GO complejos. Para ello se empleó el número de veces que 
cada anotación aparece sobre-representada en las 23 especies como medida de su 
importancia en estos análisis. REVIGO resume un conjunto de anotaciones en una 
selección de las más representadas y específicas Esto permite recuperar un número 
razonable de anotaciones que reflejan la estructura de los resultados. De entre las 
representaciones visuales que proporciona REVIGO se eligió la denominada TreeMap 
(Supek et al., 2011). TreeMap agrupa las anotaciones obtenidas por REVIGO en otras 
anotaciones más generales, generando una jerarquía de dos niveles de especificidad de 
GO. La representación propiamente consiste en un gráfico rectangular cuya área se 
reparte entre las anotaciones en función de la importancia de la anotación (en este caso 
es proporcional al número de especies donde se detecta). Así, de los dos niveles de 
anotación recuperados por REVIGO, el más general se reparte el área con diferentes 
colores, mientras que las anotaciones del nivel más específico se reparten el área de la 
anotación general que las agrupa. 
6.2.4.C. Extracción de ejemplos ilustrativos 
En este caso, siguiendo la filosofía de la comparación entre especies, se seleccionaron 
los ejemplos entre aquellos sobre-representados en los análisis de GO. Con la intención 
de explorar cómo la co-evolución detectada se manifiesta en estos procesos en 
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diferentes especies, se recuperaron las asignaciones de sus proteínas a las rutas de 
KEGG más directamente relacionadas con las anotaciones de GO más interesantes. 
KEGG contiene información para todas las especies estudiadas en este trabajo excepto 
para Pedobacter saltans. Por lo tanto, para las restantes 22 especies, se pudieron 
obtener de KEGG todas las proteínas implicadas en las rutas seleccionadas (Oxidative 
phosphorylation, Flagellar assembly y Transporters). Para cada una de esta rutas se 
obtuvieron por separado las interacciones funcionales recuperadas por CMG entre las 
500 predicciones de cada especie utilizadas en las sección anterior.  
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